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Resumen

En este art́ıculo presentamos un algoritmo que
combina las caracteŕısticas estiĺısticas representadas
por los n-gramas de caracteres y los n-gramas de eti-
quetas gramaticales (POS) para clasificar documentos
multilengua de redes sociales. En ambos grupos de n-
gramas se aplicó una normalización dinámica depen-
diente del contexto para extraer la mayor cantidad de
información estiĺıstica posible codificada en los docu-
mentos (emoticonos, inundamiento de caracteres, uso
de letras mayúsculas, referencias a usuarios, ligas a
sitios externos, hashtags, etc.). El algoritmo fue apli-
cado sobre dos corpus diferentes: los tweets del cor-
pus de entrenamiento de la tarea Author Profiling de
PAN-CLEF 2015 (Rangel et al., 2015) y el corpus de
“Comentarios de la Ciudad de México en el tiempo”
(CCDMX). Los resultados presentan una exactitud
muy alta, cercana al 90%.
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Abstract

In this paper we present an algorithm that combi-
nes the stylistic features represented by characters and
POS n-grams to classify social network multilingual
documents. In both n-gram groups a dynamic norma-
lization by context was applied to extract all the pos-
sible stylistic information encoded in the documents
(emoticons, character flooding, capital letters, refe-
rences to other users, hyperlinks, hashtags, etc.). The
algorithm was applied to two di↵erent corpus; Author
Profiling of PAN-CLEF 2015 training tweets (Rangel
et al., 2015) and the corpus of “Comments of Mexico
City in time” (CCDMX). Results shows up to 90% of
accuracy.
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1 Introducción

La clasificación automática de texto se encarga
de predecir de forma automática a cuál de las
clases existentes pertenece un texto. Este modelo
es creado a partir de un corpus etiquetado que
contenga ejemplos de esas clases (Koppel et al.,
2002).

A diferencia de la identificación de autor, que
tiene como objetivo predecir si un texto pertenece
o no a un autor espećıfico, el perfilado de autor
tiene como objetivo predecir si un texto pertenece
o no a un grupo de autores que comparten ciertas
caracteŕısticas; como el género, la edad, el nivel
educativo, la región geográfica, etc.

El interés por el perfilado de autor a partir
de textos procedentes de Internet ha ido crecien-
do en los últimos años. Esto es debido a la gran
cantidad de información que se produce conti-
nuamente en las redes sociales y los blogs. En
marzo de 2016, Facebook reportó tener aproxi-
madamente 1 090 millones de usuarios activos al
d́ıa1; mientras que Twitter2 320 millones de usua-
rio activos al mes.

Los documentos textuales producidos por los
usuarios de estas redes, tienen caracteŕısticas que
los hacen dif́ıcilmente comparables con los tex-
tos literarios, documentales o ensayos en donde
tradicionalmente el perfilado de autor es aplica-
do (Argamon et al., 2003, 2009); evitando aśı que

1
http://www.facebook.com

2
http://www.twitter.com
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puedan ser analizados de forma similar (Peers-
man et al., 2011).

Dentro de las caracteŕısticas que poseen los
textos procedentes de Twitter y redes sociales, se
encuentra su longitud, que es notablemente más
corta (Peersman et al., 2011), el uso no estanda-
rizado de mayúsculas y signos de puntuación, el
gran número de errores ortográficos, etc.

Las redes sociales como Twitter tienen sus
propias reglas y caracteŕısticas que los usuarios
explotan para expresarse y comunicarse entre śı.
Estas reglas pueden ser aprovechadas para ex-
traer una mayor cantidad de información estiĺısti-
ca. (Gimpel et al., 2011) introducen esta idea
para crear un etiquetador gramatical para Twit-
ter. En nuestro caso, optamos por realizar una
normalización dinámica dependiente del contex-
to. Esta normalización permite agrupar aquellos
elementos que tengan la capacidad de proveer in-
formación estiĺıstica sin importar su variabilidad
léxica. Esta fase ayuda al sistema de clasifición a
mejorar su rendimiento.

El art́ıculo está organizado de la siguiente ma-
nera: en la sección 2 hacemos una breve presenta-
ción del uso de n-gramas y etiquetas POS. En la
sección 3 detallamos la metodoloǵıa empleada en
la normalización dinámica dependiente del con-
texto. La sección 4 presenta los corpus utilizados
en el estudio. El modelo de aprendizaje es deta-
llado en sección 5. Los diversos experimentos rea-
lizados y los resultados obtenidos son presentados
en la sección 6. Para finalizar, en la sección 7 ex-
ponemos las conclusiones y algunas perspectivas
de trabajo futuro.

2 N-gramas de caracteres y etiquetas
gramaticales (POS)

Los n-gramas son un recurso de gran utilidad en
el Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN),
ya que permiten la extracción de caracteŕısticas
de contenido y estiĺısticas a partir de los textos,
que pueden ser utilizadas en tareas como resu-
men automático, traducción automática y clasi-
ficación textual.

Los n-gramas son secuencias de elementos
de la unidad de información textual selecciona-
da (Manning & Schütze, 1999). Esta informa-
ción cambia en función de la tarea a realizar y
del tipo de información que se desea extraer. Por
ejemplo, en traducción y resumen automático es
común utilizar n-gramas de palabras y n-gramas
de oraciones (Torres-Moreno, 2014; Giannako-
poulos et al., 2008; Koehn, 2010). Dentro de la
clasificación de texto, para la detección de plagio
e identificación y perfilado de autor, los n-gramas

de caracteres, palabras y etiquetas POS (Part-
of-Speech) son utilizados (Doyle & Kes̆elj, 2005;
Stamatatos et al., 2015; Oberreuter & Velásquez,
2013).

La unidades de información seleccionadas en
este trabajo son caracteres y etiquetas POS. Con
los n-gramas de caracteres se pretende extraer la
mayor cantidad de elementos estiĺısticos posible:
frecuencia de caracteres, uso de sufijos (género,
número, tiempos verbales, diminutivos, superlati-
vos, etc.), uso de signos de puntuación (frecuencia
de uso, repetición), uso de emoticonos, etc. (Sta-
matatos, 2006, 2009).

Los n-gramas POS proporcionan información
referente a la forma en que está estructurado el
texto: la frecuencia de elementos gramaticales, la
diversidad de estructuras gramaticales empleadas
y la inteacción entre elementos gramaticales. Las
etiquetas POS fueron obtenidas usando el eti-
quetador gramatical de Freeling3. Para contro-
lar completamente el proceso de normalización y
hacerlo independiente de un detector de nombres
propios, preferimos realizar una normalización es-
pećıfica para estos corpus, en lugar de utilizar
las funciones de Freeling (Padró & Stanilovsky,
2012).

Una etiqueta POS cuenta con varios niveles de
detalle que permiten conocer los diferentes atri-
butos de una categoŕıa gramatical. En nuestro ca-
so únicamente utilizamos el primer nivel de deta-
lle que hace referencia a la categoŕıa en śı misma
(ver el cuadro 1).

Palabra: versión
Atributo Código Valor Etiqueta
Categoŕıa N Nombre

Tipo C Común
Género F Femenino
Número S Singular N
Caso 0 -

Género
0 -

semántico
Grado 0 -

Cuadro 1: Etiquetado gramatical de la palabra
versión.

3 Normalización dinámica dependiente
del contexto

El léxico utilizado en las redes sociales es muy
variado debido a la libertad que existe para co-
dificar los mensajes. Para contrarrestar este he-

3Freeling está disponible en: http://nlp.lsi.upc.

edu/freeling/node/1
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cho, es necesario normalizar aquellos elementos
que tengan la capacidad de proveer información
estiĺıstica sin importar su variabilidad léxica: re-
ferencias a usuarios, ligas a sitios externos y
hashtags. Este proceso denominado Normaliza-
ción dinámica dependiente del contexto se sepa-
ra en dos partes: Normalización del texto y Re-
etiquetado POS:

Normalización del texto

Es común observar en redes sociales como
Twitter las referencias a otros usuarios per-
tenecientes a la red. Esta referencia está de-
terminada de la siguiente forma:

@nombre_de_usuario

La cantidad de posibles valores que
se le pueden asignar a la etiqueta
nombre de usuario es potencialmente
infinita (dependiendo de la cantidad de
usuarios de la que disponga la red social).
Para evitar tanta variabilidad, decidimos
normalizar este elemento con el fin de resal-
tar la intención de realizar una referencia a
un usuario.

Las ligas a sitios de Internet tienen un com-
portamiento similar; la cantidad de ligas a
estos sitios también es potencialmente infi-
nita. Lo importante y rescatable es el hecho
de utilizar un enlace a un sitio externo, por
lo que todas las cadenas de texto que cum-
plen con el patrón:

http[s]://liga_sitio_externo

también fueron normalizadas.

Re-etiquetado POS

Estos elementos también proveen informa-
ción gramatical importante que es necesario
conservar, pero los etiquetadores gramatica-
les convencionales son incapaces de detectar.
Por ello, en nuestro trabajo las referencias a
usuarios, las ligas a sitios Internet y los hash-
tags son re-etiquetados de tal forma que se
mantenga la interacción de estos elementos
con el resto de los elementos gramaticales
(ver un ejemplo en el Anexo, cuadro 17).

Una arquitectura general del sistema es mos-
trada en la figura 1.

4 Conjunto de datos

Con la finalidad de realizar pruebas pertenecien-
tes a diversos contextos, hemos utilizado córpora

provenientes de dos redes sociales: Twitter y Fa-
cebook. El corpus multilingüe de entrenamien-
to PAN-CLEF 2015 (Twitter) se encuentra eti-
quetado por género, edad y rasgos de persona-
lidad. El corpus de “Comentarios de la Ciudad
de México en el tiempo” (CCDMX) (comentarios
de Facebook) dispone únicamente de etiquetas de
género en español.

4.1 Corpus PAN-CLEF (train) 2015

El corpus PAN-CLEF (train) 20154 (Rangel
et al., 2015) está conformado por un total de
324 muestras distribuidas en cuatro idiomas: es-
pañol, inglés, italiano y holandés. Cada una de
las muestras se compone de aproximadamente 96
tweets (Nowson et al., 2015).

Con respecto al género, la distribución del cor-
pus está equilibrada en los cuatro idiomas (50%
como “Mujeres” y 50% como “Hombres”).

Muestras
Total

Mujeres Hombres
Español 50 50 100
Inglés 76 76 152
Italiano 19 19 38
Holandés 17 17 34

Cuadro 2: Corpus PAN-CLEF (train) 2015, Dis-
tribución de muestras por género.

En el caso de español e inglés las muestras
también se encuentran etiquetadas por grupos de
edad: 18-24, 25-34, 35-49 y >50 años. En este
caso el corpus no está equilibrado, siendo el grupo
“25-34” el más numeroso, y el grupo “>50” el
que cuenta con el menor número de muestras, en
ambos idiomas. Ver cuadro 3.

Grupo Español Inglés

18-24
muestras 22 58
porcentaje 22% 38%

25-34
muestras 46 60
porcentaje 46% 40%

35-49
muestras 22 22
porcentaje 22% 14%

>50
muestras 10 12
porcentaje 10% 8%
Total muestras 100 152

Cuadro 3: Corpus PAN-CLEF (train) 2015, Dis-
tribución de muestras por edad.

Para los cuatro idiomas se cuentan con etique-
tas de clases pertenecientes a cinco rasgos de per-

4Sitio web del PAN: http://pan.webis.de/
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sonalidad: extraversión, inestabilidad emocional,
amabilidad, responsabilidad y apertura al cam-
bio.

Cada rasgo fue anotado con un valor discreto
comprendido entre [-0.5, +0.5] (ver Anexo, cua-
dro 18).

4.2 Corpus de Comentarios de la Ciudad
de México en el tiempo (CCDMX)

El corpus CCDMX está compuesto por 5 979 co-
mentarios en español mexicano, procedentes de la
página de Facebook “La Ciudad de México en el
tiempo”5. La longitud promedio de los comenta-
rios es de 110 caracteres. El corpus CCDMX fue
anotado manualmente en el Grupo de Ingenieŕıa
Lingǘıstica (GIL) de la UNAM en 20146.

El corpus CCDMX se encuentra únicamente
etiquetado por género, siendo ligeramente mayor
la cantidad de comentarios pertenecientes a la
clase “Hombres” (ver cuadro 4).

Comentarios %
Mujeres 2573 43%
Hombres 3406 57%

Total de muestras 5 979 100%

Cuadro 4: Corpus CCDMX, Distribución de
muestras por género.

5 Modelo de aprendizaje

Para los experimentos utilizamos un modelo
clásico de aprendizaje supervisado usando Sup-
port Vector Machines (SVM) (Vapnik, 1998), que
ha mostrado ser robusto y eficaz en diversas ta-
reas de PLN.

En particular, para realizar los experimen-
tos empleamos el paquete Python SciKit Learn7,
usando un kernel lineal LinearSVC (Pedregosa
et al., 2011), que produjo emṕıricamente los me-
jores resultados.

5.1 Caracteŕısticas utilizadas

Las ventanas de n-gramas de caracteres y etique-
tas POS contempladas fueron generadas con una
longitud de 1 a 3 unidades. De esta forma, por
ejemplo, la palabra “versión” está representada

5Sitio web del blog: http://www.facebook.com/

laciudaddemexicoeneltiempo

6Este corpus puede ser solicitado en el sitio web del
GIL, en http://corpus.unam.mx

7Disponible en el sitio: http://scikit-learn.org

por los siguientes n-gramas de caracteres:

{v, e, r, s, i, ó, n, v, ve, er, rs, si, ió, ón, n ,
ve, ver, ers, rsi, sió, ión, ón }

  

 n-gramas de
caracteres

(normalizados)

Freeling

CORPUS DE
ENTRENAMIENTO

Normalización
del texto

Género

Edad

Personalidad

 n-gramas POS

Re-etiquetado POS

n-grams POS
(normalizados)

SVM

MODELO

 n-gramas de
caracteres

(normalizados)

Freeling

 n-gramas POS

Re-etiquetado POS

n-grams POS
(normalizados)

Aprendizaje

CORPUS DE
PRUEBA

    Prueba

Normalización dinámica
dependiente
del contexto

Normalización dinámica
dependiente
del contexto

Normalización
del texto

Figura 1: Arquitectura general del sistema de
clasificación.
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Y la secuencia de etiquetas POS

REF@USERNAME V C D N P V REF#LINK

está representada por los siguientes n-gramas
POS:

{REF@USERNAME, V, C, D, N, P, V,
REF#LINK, REF@USERNAME V, V C, C D, D
N, N P, P V, V REF#LINK, REF@USERNAME
V C, V C D, C D N, D N P, N P V, P V
REF#LINK}

Una escala lineal de frecuencia es utilizada en
todos los casos con excepción de los n-gramas
POS para los textos en español, en donde se apli-
ca una función logaŕıtmica del tipo:

log
2

(1 + frecuencia) (1)

que permite evitar una desviación en los cálculos
debido a las grandes frecuencias.

5.2 Protocolo experimental

Cuatro experimentos fueron realizados con el cor-
pus PAN-CLEF (train) 2015, uno por cada idio-
ma. El 70% de las muestras fue utilizado para
entrenar el modelo de aprendizaje y el 30% du-
rante su evaluación.

Por otro lado, tres experimentos fueron reali-
zados con el corpus CCDMX.

En primer lugar, el 100% de los comentarios
fueron utilizados como muestras de prueba,
utilizando el modelo de aprendizaje genera-
do con las muestras en español de entrena-
miento del corpus PAN-CLEF (train) 2015.

Para el segundo experimento, se crearon
muestras de 50 comentarios, juntando aśı
121 muestras que fueron probadas utilizan-
do el mismo modelo de aprendizaje que el
primer experimento.

Finalmente, el tercer experimento consitió
en tomar el 70% de las 121 muestras para
entrenar el modelo de aprendizaje y el 30%
para probar su desempeño.

6 Resultados

Para evaluar el desempeño del sistema en ambos
corpus, varias medidas clásicas fueron implemen-
tadas:

La exactitud (Ex ), precisión (Pr), cobertura
(Co) y valor-F (F

1

) (Manning & Schütze, 1999)
fueron medidos en el corpus CCDMX para eva-
luar la predicción de género.

En el corpus PAN-CLEF (train) 2015, las mis-
mas medidas fueron utilizadas para evaluar la
predicción de género (español, inglés, italiano y
holandés) y la edad (español e inglés).

Finalmente, para la evaluación de los rasgos
de personalidad en el corpus PAN-CLEF (train)
2015, la medida RMSE (Rangel et al., 2015) fue
utilizada.

6.1 Resultados sobre el corpus PAN-CLEF
(train) 2015

Los cuadros 5 a 12 presentan los resultados mul-
tilingües obtenidos sobre el corpus PAN-CLEF
(train) 2015.

Los casos para el experimento en italiano (ta-
bla 9) y para el experimento en holandés (ta-
bla 11) ameritan ser explicado. Las medidas de
evaluación reportan 1 en prácticamente todos los
casos; esto es debido a que la cantidad de mues-
tras existentes eran muy pocas para italiano y
holandés.

Pensamos que valdŕıa la pena probar con una
mayor cantidad de datos para validar los resulta-
dos en estos dos idiomas.

Español
Las pruebas se realizaron sobre 30 muestras

Pr Co F
1

Ex
Hombres 0.929 0.867 0.897

0.900
Mujeres 0.875 0.93 0.902
18-24 0.750 1 0.857

0.800
25-34 0.750 0.875 0.807
35-49 1 0.667 0.800
>50 1 0.500 0.667

Cuadro 5: Corpus PAN-CLEF (train) 2015, Re-
sultados género y edad (español).

Rasgo RMSE
Extraversión 0.106

Inestabilidad emocional 0.128
Amabilidad 0.158

Responsabilidad 0.164
Apertura al cambio 0.138

Promedio 0.139

Cuadro 6: Corpus PAN-CLEF (train) 2015, Re-
sultados rasgos de personalidad (español).
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Inglés
Las pruebas se realizaron sobre 46 muestras

Pr Co F
1

Ex
Hombres 0.826 0.826 0.826

0.826
Mujeres 0.826 0.826 0.826
18-24 0.895 0.944 0.919

0.848
25-34 0.789 0.833 0.810
35-49 0.800 0.667 0.727
>50 1 0.750 0.857

Cuadro 7: Corpus PAN-CLEF (train) 2015, Re-
sultados género y edad (inglés).

Rasgo RMSE
Extraversión 0.182

Inestabilidad emocional 0.182
Amabilidad 0.150

Responsabilidad 0.123
Apertura al cambio 0.162

Promedio 0.160

Cuadro 8: Corpus PAN-CLEF (train) 2015, Re-
sultados rasgos de personalidad (inglés).

Italiano
Las pruebas se realizaron sobre 12 muestras.

Pr Co F
1

Ex
Hombres 1 1 1

1
Mujeres 1 1 1

Cuadro 9: Corpus PAN-CLEF (train) 2015, Re-
sultados género (italiano).

Rasgo RMSE
Extraversión 0.065

Inestabilidad emocional 0.194
Amabilidad 0.091

Responsabilidad 0.100
Apertura al cambio 0.112

Promedio 0.112

Cuadro 10: Corpus PAN-CLEF (train) 2015, Re-
sultados rasgos de personalidad (italiano).

Holandés
Las pruebas se realizaron sobre 10 muestras

Pr Co F
1

Ex
Hombres 0.833 1 0.901

0.900
Mujeres 1 0.800 0.889

Cuadro 11: Corpus PAN-CLEF (train) 2015, Re-
sultados género (holandés).

Rasgo RMSE
Extraversión 0.118

Inestabilidad emocional 0.161
Amabilidad 0.145

Responsabilidad 0.032
Apertura al cambio 0.118

Promedio 0.139

Cuadro 12: Corpus PAN-CLEF (train) 2015, Re-
sultados rasgos de personalidad (holandés).

6.2 Laboratorio de evaluación PAN-CLEF
2015

En 2015 se llevó a cabo el treceavo laboratorio de
evaluación organizado por PAN-CLEF8. La tarea
de perfilado de autor consistió en predecir el géne-
ro, la edad y 5 rasgos de personalidad de usuarios
de Twitter a partir de los tweets emitidos.

El corpus de entrenamiento corresponde al
corpus descrito en la sección 4.1, mientras que
el corpus de prueba se encuentra constituido por
142 muestras en inglés, 88 en español, 36 en ita-
liano y 32 en holandés (Rangel et al., 2015). Estos
dos corpus constituyen el conjunto de datos ofi-
cial.

El método propuesto ne este art́ıculo se po-
siciona en segundo lugar (gonzalesgallardo15) de
la tabla general de resultados descrita en (Rangel
et al., 2015). Un extracto de la misma se muestra
en el cuadro 13.

Lugar Equipo Global
1 alvarezcarmona15 0.8404
2 gonzalesgallardo15 0.8346
3 grivas15 0.8078
4 kocher15 0.7875
5 sulea15 0.7755
... ... ...
19 bayot15 0.6178

Cuadro 13: Extracto de la tabla de resultados
en (Rangel et al., 2015).

8Sitio web del PAN-CLEF 2015: http://pan.webis.
de/clef15/pan15-web/index.html
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6.3 Resultados sobre el corpus CCDMX

El primer experimento realizado con este corpus
pretende descubrir qué tanto repercute la dife-
rencia en el tamaño de las muestras de entrena-
miento y prueba. La fase de entrenamiento fue
realizada con el 70% de las muestras en español
del corpus PAN-CLEF (train) 2015. Hay que re-
cordar que una muestra de este corpus está com-
puesta por aproximadamente 100 tweets.

Se probaron las 5 979 muestras disponibles del
corpus CCDMX. Los resultados se muestran en
el cuadro 14.

Pr Co F
1

Ex
Hombres 0.598 0.631 0.614

0.549
Mujeres 0.474 0.439 0.456

Cuadro 14: corpus CCDMX, Resultados experi-
mento 1.

En el segundo experimento se optó por generar
muestras de 50 comentarios, que representan un
compromiso razonable entre el número de mues-
tras y número de caracteres por muestra (apro-
ximadamente 5 000 caracteres).

Un total de 121 muestras fueron probadas con
un modelo de aprendizaje entrenado con el 70%
de las muestras en español del corpus PAN-CLEF
(train) 2015. Los resultados son ligeramente me-
jores que en el experimento anterior, pero el cam-
bio de dominio parece repercutir en gran medida
el desempeño del sistema (ver cuadro 15).

Pr Co F
1

Ex
Hombres 0.657 0.942 0.774

0.686
Mujeres 0.818 0.346 0.486

Cuadro 15: Corpus CCDMX, Resultados experi-
mento 2.

Por último, un tercer experimento fue realiza-
do sobre este corpus. De las 121 muestras, el 70%
fue utilizado para entrenar el modelo de aprendi-
zaje y el 30% para medir su desempeño.

Estos últimos resultados obtenidos son mucho
mejores que los anteriores, reafirmando la hipóte-
sis de que el cambio de dominio afecta en gran
medida el desempeño del sistema presentado (ver
cuadro 16).

7 Conclusiones y trabajo futuro

El uso de n-gramas de caracteres y n-gramas de
etiquetas POS, como lo muestra los resultados,
es una buena opción en textos densos debido a
su capacidad de extracción de información.

Pr Co F
1

Ex
Hombres 0.950 0.900 0.924

0.920
Mujeres 0.880 0.940 0.909

Cuadro 16: Corpus CCDMX, Resultados experi-
mento 3.

En el caso de n-gramas de caracteres, fue po-
sible extraer emoticonos, exageración de signos
de puntuación (inundamiento de caracteres), uso
de letras mayúsculas y todo tipo de información
emocional codificada en los tweets y en los co-
mentarios de Facebook.

Con los n-gramas de etiquetas POS, para el
español y el inglés fue posible capturar los sub-
conjuntoss más representativos de dos y tres ele-
mentos gramaticales. En el caso del italiano y el
holandés se pudieron capturar los elementos gra-
maticales más frecuentes.

El algoritmo de clasificación presentado mues-
tra ser bastante eficaz para detectar el genero,
aunque un poco menos adecuado en las tareas
de clasificación de la edad. Una idea interesante
a desarrollar en un trabajo futuro podŕıa ser la
traducción de los emoticonos usados en las redes
sociales en términos que puedan ser procesados
con los mismos algoritmos de este art́ıculo. Aśı la
frase:

“Estoy muy feliz :) :)”

cuyas etiquetas gramaticales son:

“V R A F F F F”

seŕıa procesada como:

V R A EMOT#H_SMILE EMOT#H_SMILE

Pensamos que esta estrategia podŕıa mejorar aún
más los resultados del sistema de clasificación.

Otro estudio en el corpus CCDMX podŕıa
consistir en agrupar el conjunto de comentarios
en grupos de tamaños variables, por ejemplo:
1, 2, 4, 8, . . . , n2n comentarios y medir su impacto
en el desempeño del algoritmo.

El enfoque multilingüe del algoritmo da la
oportunidad de ser aplicado en tareas que invo-
lucren la detección de género o edad en opiniones
dentro de redes sociales (Cossu et al., 2014, 2015).
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Padró, Llúıs & Evgeny Stanilovsky. 2012. Free-
ling 3.0: Towards wider multilinguality. En
Proceedings of the Language Resources and
Evaluation Conference (LREC 2012), ELRA.

Pedregosa, F., G. Varoquaux, A. Gramfort,
V. Michel, B. Thirion, O. Grisel, M. Blondel,
P. Prettenhofer, R. Weiss, V. Dubourg, J. Van-
derplas, A. Passos, D. Cournapeau, M. Bru-
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Anexo

En este anexo presentamos algunos ejemplos de normalización dinámica, y una distribución de mues-
tras por rasgos de personalidad en el corpus PAN-CLEF 2015.

tweet original
@username creo que esta versión la supera...
...http://t.co/peOlOweM Lo va petar en la #feriaJaen2012

tweet normalizado
@us creo que esta versión la supera...
...htt Lo va petar en la #feriaJaen2012

tweet original (POS) F N V C D N P V N N V V S D F N

tweet normalizado (POS)
REF@USERNAME V C D N P V...
...REF#LINK N V V S D REF#HASHTAG

Cuadro 17: Normalización dinámica dependiente del contexto.

Rango
Idioma Rasgo -0.3 -0.2 -0.1 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

Español

Extraversión 3 5 5 28 32 9 9 9
Inestabilidad emocional 2 10 25 9 12 19 10 10 2
Amabilidad 3 16 6 16 40 12 2 5
Responsabilidad 2 21 7 20 12 21 17
Apertura al cambio 7 10 37 15 9 14 8

Inglés

Extraversión 1 4 10 17 41 37 20 13 9
Inestabilidad emocional 11 5 22 9 19 37 19 18 12
Amabilidad 5 2 12 19 44 46 13 7 4
Responsabilidad 1 4 30 38 27 33 12 7
Apertura al cambio 2 1 47 39 23 19 21

Italiano

Extraversión 8 13 9 3 5
Inestabilidad emocional 1 3 3 8 4 12 5 2
Amabilidad 1 3 11 9 7 7
Responsabilidad 3 18 6 5 6
Apertura al cambio 1 14 9 2 7 5

Holandés

Extraversión 3 5 11 7 6 2
Inestabilidad emocional 1 5 3 3 4 6 8 4
Amabilidad 2 1 5 10 10 2 4
Responsabilidad 2 4 15 6 5 2
Apertura al cambio 4 11 4 12 3

Cuadro 18: Corpus PAN-CLEF 2015, Distribución de muestras por rasgos de personalidad.
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