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RESUMEN

Hoy en dia el Internet contiene una cantidad impresionante de material Gtil para
explotar por medio de la mineria de personalidad, sin embargo, muchas compariias
no aprovechan la informacién que los candidatos tienen de si mismos en linea y
utilizan pruebas psicométricas tradicionales, que, si bien pueden determinar ciertos
rasgos de la personalidad de los candidatos, los resultados de estas tienden a estar
sesgados por la impresion que los candidatos quieren dar al empleador. El objetivo
de esta investigacién consiste en desarrollar una herramienta de aprendizaje
automatico que pueda ser utilizada para predecir la personalidad de un candidato
basandose en el contenido escrito que se encuentra en sus redes sociales. Para
evaluar la precision de la herramienta se les pidi6 a los candidatos que participaron
en esta investigacion realizar la prueba de personalidad de Myers-Briggs de manera
tradicional y después se compararon los resultados de los participantes y se
compararon contra los resultados obtenidos por el clasificador automatico. Para
evaluar el desempefio de la herramienta se realizaron una serie de pruebas con las
métricas mas importantes como exactitud, precision, y exhaustividad. Como
resultado se obtuvo un mayor grado de exactitud con el clasificador basado en el
algoritmo de bosque aleatorio, ya que, este logro un 69.0% de exactitud promedio

ademdas de obtener las mejores métricas.

(Palabras clave: Aprendizaje Automatico, Clasificacion automatica de
personalidad, Indicador Myers-Briggs, Clasificacion de texto en espafiol)



SUMMARY

Nowadays the Internet has an astonishing amount of useful material for personality
mining, nevertheless many companies fail to exploit the information and screen job
candidates using personality tests that fail to grasp the very information they are
trying to gather. The aim of this investigation is to develop a machine learning
classifier that can be used to predict the personality of a Spanish speaking job
applicant based on the written content posted on their social networks. To evaluate
the performance of the classifiers a test harness with the most important
performance measures such as accuracy, precision and recall was made. The
results show that the random forest classifier outperforms other classifiers in

accuracy and most performance metrics with 69.0% of average accuracy.

(Keywords: Machine learning, Automatic personality classification, Myers-Briggs,

Spanish text classification)
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2. INTRODUCCION

Los encargados de reclutar personal para las empresas generalmente tienen
dos formas principales de determinar qué tipo de personalidad tiene una persona:
por medio de tests psicométricos o por medio de entrevistas.

La entrevista es un método de gran importancia para analizar las
caracteristicas mas importantes de una persona; sin embargo, también es uno de
los métodos que requieren mas entrenamiento por parte del aplicador. Este hecho
puede representar una desventaja ya que no todos los reclutadores cuentan con el
entrenamiento necesario para aplicar las entrevistas y menos al ser necesario el

evaluar una gran cantidad de personal.

Por otro lado, los tests psicoldgicos se pueden generar y aplicar de manera
sencilla, sin embargo, éstos suelen presentar el problema de arrojar resultados con
un sesgo en la veracidad de las respuestas de los participantes ya que éstos

responden en base a lo que piensan deben de contestar.

Una alternativa a estos métodos tradicionales para determinar la
personalidad del usuario es el analisis linguistico de textos generados por las
personas sin previo conocimiento de que éstos seran analizados. La forma que se
consider6 mas adecuada para realizar este analisis linglistico es mediante la
extraccién de patrones linguisticos caracteristicos de cada uno de los tipos de
personalidad, para que posteriormente se pueda calcular la cantidad en que estos
patrones se encuentran en un texto determinado y de esta forma poder clasificar al

individuo dentro de un tipo de personalidad.

La linglistica computacional se presenta como una de las alternativas mas
importantes para buscar y medir estos patrones. Gracias al poder de procesamiento
de los algoritmos de aprendizaje automatico, se puede realizar estudios mas
cuantitativos. Esto nos da una ventaja contra los métodos tradicionales que son mas

tardados por ser realizados por humanos
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El método que se utilizara para abordar el problema sera el modelo Bolsa de
palabras. Con él, se generara una vectorizacion del vocabulario utilizado en las
publicaciones de los usuarios. Una vez que se vectorice el vocabulario de las
publicaciones, se buscaran correlaciones caracteristicas para cada uno de los
cuatro tipos de preferencias existentes de acuerdo con el modelo Myers-Briggs;

dicha busqueda se realizara mediante el uso del algoritmo de bosque aleatorio.

En caso de que se encuentren los patrones linglisticos, éstos podrian servir
como fundamento para realizar una clasificacién automatica de la personalidad del
autor. De hecho, esta hipotética técnica de clasificacion tendria la ventaja de no
necesitar que el individuo sea consciente de que esta siendo evaluado, ya que esta
consciencia lleva el riesgo de que se presente un sesgo en sus respuestas; por

ejemplo, mediante el deseo de complacer al experimentador.

Una mayor confiabilidad en los resultados de las formas de calificar la
personalidad tiene repercusiones buenas en campos como el laboral y en este caso

en especifico para los reclutadores de personal.

Ademas, esta investigacion es una manera de combinar distintas areas del
conocimiento. Entre estas se puede encontrar la psicologia social, la linguistica
computacional y la inteligencia artificial. Es asi como se logra una
interdisciplinariedad, uno de los objetivos que se plantean de forma recurrente en

las tendencias académicas actuales.

2.1 Estado del arte

En las dos ultimas décadas el aprendizaje automatico y los sistemas de
reclutamiento han florecido y muchos no se concentran en la personalidad de los
candidatos, pero la cantidad de informacién disponible sobre éstos es una buena
oportunidad para ampliar las fronteras de estos sistemas de reclutamiento, ademas
de que, una herramienta como esta puede ser Util para centros de reclutamiento

gue no pueden probar a todos los candidatos con una entrevista personal.
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En Faliagka et al (2012) se cre6 un sistema de reclutamiento en linea que
incluia mineria de personalidad automatica para los candidatos a una posicion de
trabajo, ellos median el grado de introversion/extroversion a través de la polaridad
de las palabras que un candidato utilizaba en su blog personal, y después los
ordenaban de acuerdo con las necesidades del reclutador. El nivel de extroversion
lo calculan usando el modelo desarrollado por Pennebaker (2007) llamado LIWC
(por sus siglas en inglés Linguistic Inquiry and Word Count, Buscador Linguistico y

Contador de Palabras).

En otra investigacion de Tandera, et al (2017) se desarrollé un clasificador de
personalidad para usuarios de Facebook utilizando técnicas de Deep Learning y el

modelo de los cinco grandes y obtuvieron un 74.14% de exactitud.

Por altimo, un estudio llevado a cabo por Ortigosa, et al (2014) tuvo éxito al
encontrar patrones mediante interacciones en Facebook de personas con

personalidades similares basandose en el modelo de los cinco grandes alternativo.

Estos estudios enfocados a la clasificacion automatica de la personalidad
utilizando redes sociales y algin modelo de personalidad no se desarrollaron como
una herramienta orientada al reclutamiento de personal, sin embargo, estas
investigaciones previas sugieren un precedente exitoso en donde aun queda mucho
por ahondar en especial en un contexto hispano donde el procesamiento de
lenguaje es mas escaso que en lenguajes que cuentan con mas conjuntos de datos

como el inglés.

La psicologia se encuentra ligada al reconocimiento de patrones desde su
inicio como ciencia en 1879. La rama que se enfoca en encontrar estos patrones: la
psicologia cognitiva, inicié al final de los afios 50 cuando los psicologos ingleses y
americanos rechazaron la corriente del conductismo y adoptaron un modelo basado

en una computadora.
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Esta nueva corriente fue inspirada en tres acontecimientos externos: la teoria
de la informacion; el acercamiento al modelado por computadora; y, por ultimo, el

trabajo de linguistica generativa de Chomsky.

Actualmente, el reconocimiento de patrones sigue estando estrechamente
relacionado con las diversas ramas de la psicologia. Por ejemplo, la psicofisiologia
busca patrones dentro de las ondas arrojadas por electroencefalogramas y busca
asociarlos a diferentes estados como vigilia, suefio y comer, asi como con estados
patolégicos como la epilepsia. (Carlson, 2006). Por otro lado, la Psicologia de la
personalidad estudia la personalidad y su variacion entre los individuos (Blei, Ng, y
Jordan, 2003)

El indicador de Myers-Briggs es un examen que se aplica comiunmente para

identificar las caracteristicas mas importantes de la personalidad de un individuo.

Este indicador estd basado en la teoria de C.G. Jung de los tipos
psicolégicos, la cual dicta que, aunque a simple vista algunos comportamientos
parecen aleatorios en realidad son patrones y tienen que ver con la manera en que

los individuos usan su percepcion y su juicio.

Los exdmenes de personalidad se refieren a probar las habilidades,
personalidad, o aptitud de un individuo en relacion con un escenario especifico. Los
examenes de personalidad han adquirido mas popularidad en organizaciones
donde se busca seleccionar y reclutar a los candidatos mas adecuados para

distintos roles, y también para ascender o promover a otros empleados.

La confianza en las pruebas de personalidad ha ido en aumento a nivel
mundial, incentivada por el crecimiento en mercados nuevos. En 2016 la empresa
Global Assessment Barometer hizo un estudio a nivel mundial a 2,776 firmas de
reclutamiento y recursos humanos. El estudio encontrd6 que el 94% de las

organizaciones aplico estos examenes durante el proceso de contratacion.

Por su parte, el andlisis de personalidad mediante algoritmos de aprendizaje

automético se encuentra presente en trabajos como los siguientes:
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En Plank et al. (2016) encontraron la correlacion entre las caracteristicas de
la personalidad y el comportamiento linguistico de los usuarios. Utilizan técnicas de
procesamiento de lenguaje natural aplicadas a una base de datos de 1.2 millones
de tweets en inglés. En este estudio se demostrd que los datos en redes sociales
pueden proveer suficiente evidencia para predecir de manera correcta dos de las 4

dimensiones de la personalidad.

En Ma (2017) entrenaron una red neuronal recurrente para predecir el tipo de
personalidad MBTI utilizando como entrada extractos de novelas. Utilizando solo
cinco oraciones de texto el modelo era capaz de predecir el tipo de personalidad de
un escritor. EI modelo tuvo un 37% de exactitud.

En otro trabajo, (Peng et al.,2015) utilizaron el reconocimiento automatico de
personalidad basados en las publicaciones de redes sociales de usuarios en chino.
Colectaron un conjunto de datos con publicaciones y resultados de la prueba de
personalidad de 222 usuarios de Facebook que utilizaban chino como su principal
lenguaje. Después, utilizaron Jieba, una herramienta para segmentar chino, y
Maquinas de Soporte Vectorial como el algoritmo de aprendizaje para realizar la
clasificacién. Sus resultados experimentales muestran que el desempefio en la
precision y indice de recuperacion se podrian mejorar con la ayuda de la
segmentacion de texto.

En Xue et al (2018) también proponen el reconocimiento de la personalidad por
medio de las redes sociales, sin embargo, proponen hacer uso del analisis de la
semantica en los textos de los usuarios. De manera que implementan una red
neuronal jerarquica con una estructura AttRCNN que aprende las caracteristicas de
la semantica para las publicaciones de cada usuario. Los resultados experimentales
muestran que estos vectores semanticos aprenden de manera mas efectiva que

otros 4 métodos probados.

Varios sistemas han sido propuestos para la automatizacion de la pre-seleccion de
candidatos. El sistema E-Gen de Kessler et al (2008) lleva a cabo la categorizacion

de ofertas de trabajo, asi como un andlisis de relevancia de los candidatos. Para
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hacer esto, el sistema usa un filtrado automatico de curriculums, que son
representados como vectores, mientras que el analisis de relevancia de candidatos

se basa en el algoritmo de Vector de Maquinas de Soporte (VMS).

El sistema integral CommOn (Radevski y Trichet, 2006) utiliza tecnologias web
semanticas en el campo de recursos humanos. En este sistema el candidato tiene
que llenar un cuestionario en linea que después determina las caracteristicas de su
personalidad, sin embargo, el proceso de aplicar para una posicion consume mucho

tiempo, por lo tanto, no es un sistema amigable para el usuario.

Los sistemas de reclutamiento en linea deben de tener como objetivo el asistir a los
reclutadores humanos en su toma de decisiones, asi como incrementar la eficiencia
del proceso. El sistema propuesto extrae criterios objetivos sobre los perfiles de los
candidatos, los cuales se comparan contra los requerimientos del puesto para
estimar la relevancia de cada candidato. Ademas, la presencia social de los
candidatos es examinada para encontrar caracteristicas que reflejen su

personalidad.

A pesar de que, como se ha observado, ha habido algunas aproximaciones entre
las técnicas de aprendizaje automatico y los tipos de personalidad, no hemos
encontrado en la literatura la aplicacion de ambas al idioma espafiol y al proceso de
reclutamiento. Es por esto que se considera importante explorar este terreno con
ayuda del modelo de bolsa de palabras y las maquinas de soporte vectorial debido
a los buenos resultados que ha dado en las investigaciones mencionadas de este
apartado. Ademas, investigaciones como las de Plank et al. (2016) refuerzan la idea

de que se pueden predecir los tipos de personalidad a partir de patrones linguisticos.

2.2 Marco Tedrico

Los bosques aleatorios fueron introducidos en (Cutler, Cutler & Stevens, 2011) y
ellos a su vez fueron influenciados por el trabajo de (Amit & Geman, 1997). Los
arboles aleatorios son una extension de la idea de Breiman de embolsado (Breiman,

1996) y fueron desarrollados como una alternativa al boosting (impulso). El
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algoritmo del bosque aleatorio se puede usar tanto para problemas de clasificacion
como de regresion. De manera similar, las predicciones de este clasificador pueden
ser categoricas o continuas. Desde un punto de vista computacional el bosque

aleatorio es un algoritmo que tiene las siguientes ventajas:

e Se entrenay prueba de manera rapida.
e Solo depende de uno o dos parametros.

e Se puede utilizar para problemas de alta dimensionalidad.

El bosque aleatorio es un algoritmo de clasificacion con una estructura simple. Para
entender como funciona un bosque aleatorio primero se observa que saber cémo

funciona un arbol de decisién.

Dado un conjunto de datos, un &rbol hace niveles o particiona los datos con reglas
(if-else). Es decir, un arbol crea reglas y estas se determinan a partir de la

contribucién de esa variable a la pureza de los nodos hijos.

@ Nodo raiz
. Nodos hijos/terminales

— Reglas creadas por el arbol

000

Figura 1 Arbol de decisién.
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En la , la variable X1 da como resultado los nodos hijos con mayor pureza, por lo
tanto, esa variable se convierte en un nodo raiz. Un nodo raiz es de las variables

mas importantes en un conjunto de datos.

Para determinar dénde se separa el arbol se usa la entropia, la cual es una medida

de la impureza del nodo.

De manera que un nodo se va a dividir si su impureza es mayor a la del umbral

establecido, de otra manera solo es un nodo terminal.

Una vez que se sabe como funciona un arbol de decision se forma un
conjunto de &rboles de decision que se transforman en un bosque, y este funciona

de la siguiente manera:

e Se forma un subconjunto S2 () de entrenamiento con muestras de tamafo
n y muestreo de reemplazo aleatorio a partir del conjunto original de

muestras (S1).
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Subconjunto S1

Subconjunto S2

Figura 2 Subconjunto de entrenamiento.

e Siexisten M variables de entrada, un nimero m<M se debe de especificar
de manera que se seleccionen m variables de M. Aqui se emplea el método
de divisién por nivel de impureza para separar el nodo y crear a los nodos
hijos con mayor pureza posible. El valor de m es constante a lo largo del
crecimiento del bosque.

e Cada arbol crece sin limite de profundidad.

¢ Finalmente, varios arboles han crecido y se obtiene una prediccion final por

medio de votacion o promedio.
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1er arbol —l
°° o _-
°° 3er arbol 41

Subconjuntes

Conjunto

Figura 3 Formacioén del bosque aleatorio

2.3 Indicador Myers-Briggs

Este indicador nacié para hacer la teoria de los tipos psicolégicos descrita por
C.G. Jung entendible y util para la vida de las personas. La esencia de la teoria es
gue el comportamiento es mas consistente de lo que se cree, en todos los seres se
observan diferencias basicas en la manera en que preferimos usar nuestra
percepcion y juicio. Si la gente tiene distintas formas de percibir nueva informacién
y de llegar a conclusiones entonces es légico que tengan diferentes intereses,
reacciones, valores, motivaciones y habilidades. Para dividir los tipos de
personalidad diferentes se establecieron cuatro ejes distintos, segun The Myers

Briggs Foundation (2018), como se muestraen la .
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Tabla 1 Ejes principales del Indicador Myers-Briggs

Preferencia Dicotomia

Mundo favorito: ¢ Exterior o Interior? Extroversion(E)/Introversion(l)

Informacion: ¢ Prefieres concentrarte en la
informacion basica que te llega o prefieres Sensorial (S) / Intuitivo (N)

agregar significado?

Decisiones: ¢ Al tomar decisiones prefieres
primero ver la légica y después las Pensar (T) / Sentir (F)
circunstancias?
Estructura: ¢ Prefieres tomar un lado o

) ) y Juzgar (J) / Percibir (P)
permanecer abierto a hueva informacion?

Una vez que se decide la categoria de una persona para cada uno de los 4
ejes se ejemplifica su personalidad con un cédigo de 4 letras. Los 16 tipos posibles

de personalidad se muestran en la a continuacion:
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Choose Your Type | —

ISFJ INFJ | | INTJ

ISTP | | ISFP | | INFP | [ INTP

ESTP | | ESFP | | ENFP | | ENTP

—_— — _— —_—

ESTJ | ESRJ | ENFJ | | ENTJ

e Choose Your Type e

Figura 4 16 tipos de personalidad segun el indicador Myers-Briggs.

De manera tradicional alguien puede tomar esta prueba de personalidad
contestando preguntas como las que se muestran en la :

Te resulta dificil presentarte a ti mismo ante otras personas.

ESTOY DE ACUERDO O O O D O O :FUEEJDGJDE

A menudo te quedas tan absorto en tus pensamientos que ignoras el entormo
que te rodea o te olvidas de &l.

ESTOY DE ACUERDO O O O O O O Efufpffgm

Figura 5 Ejemplos de preguntas y escala de respuestas del indicador Myers-Briggs.
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3. OBJETIVOS

3.1 Objetivo General:

El objetivo principal de esta investigacion es buscar patrones linguisticos
caracteristicos de cada uno de los tipos de personalidad definidos en el modelo
Myers-Briggs a partir de textos obtenidos de las redes sociales de los usuarios
mediante el uso de linglistica computacional y técnicas de aprendizaje automatico.

3.2 Objetivos Especificos:

o Establecer criterios de credibilidad para clasificar a los candidatos basados
en el modelo de jerarquia analitica.

e Utilizar un método de vectorizacion para generar los topicos principales que
componen a todos los textos obtenidos de las redes sociales.

e Utilizar un algoritmo de aprendizaje automatico para aprender directamente
de un modelo de espacio de palabras las caracteristicas para clasificar la
personalidad de cada usuario, asi como también aprender de los temas que
componen los textos de las redes sociales.

e Argumentar las posibles causas de los patrones encontrados o, en su

defecto, del porqué no se encontraron dichos patrones.
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4. METODOLOGIA

La Figura 6 muestra el proceso que se siguio para realizar esta investigacion.
Ya que se utilizé el modelo més conocido para probar algoritmos de aprendizaje
automatico se puede resumir en los siguientes pasos: recoleccion de datos,

limpieza, vectorizacion, entrenamiento y pruebas de clasificacion.

Algoritmo
Daios de / gorimos

= - de
Entrenamanio Apra rdzans
Automatico
I .
Vectonzacion

Datos impios

Datos
Clasificadores de
Prusha

Y

Pra-
Procesamisnio

]

—r - { Métnces de
| = 2 . 8D | Evaluacion
Haggle Vohmtarios

Figura 6 Metodologia para probar algoritmos de aprendizaje automatico.

4.1 Conjunto de Datos

Los datos para el entrenamiento se obtuvieron por medio de la descarga en el sitio
kaggle donde se encuentra una base de datos con los posts de mas de 8 mil
usuarios y su resultado del indicador Myers-Briggs. De éstos mas de 8 mil registros
se tradujeron en total 852 al espafiol y se usaron como datos de entrenamiento para
los 3 clasificadores. Para los datos de prueba se consiguieron 44 estudiantes
voluntarios de la facultad de informéatica de la Universidad Autbnoma de Querétaro
quienes aceptaron tomar la prueba y compartir el contenido de su perfil de Twitter

para el experimento.

En la Figura 7 y Figura 8 se muestra un fragmento de la base de datos de

entrenamiento y la de prueba:
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"Crei en Dios toda mi vida hasta hace un afio. Mi madre creia mucho en Dios y nos alentd a mi y @ mis hermanos a ser de la misma manera. Ella no nos forzo en

4 Ea nuestras gargantas o ... ||| Me acecho en todas paries para ser honesto. ||| Tuve un cone...

5 INTP "Estoy rebotando dentro v fuera de este hilo como lo permite mi temperamento, lo admitiré. Estoy usando mis reservas de temperamento para responder esto. La

letra cursiva no es razonable. Eso no va a argumentar en contra. En ... ||| Solo diré que...

6 ISFJ ‘Venci eso buscando a un compaiiero de casa que frabajaba meses a la vez, y cuando estaba en casa, visitd a sus compafieros después de gue terminaron el
trabajo, asi que estaba solo el 80% del tiempo: D oh, yo no .__ | || Mo hay pegajoso para que s.

Figura 7 Muestra de conjunto de entrenamiento

Cada vez que tomo decisiones, trato de reducir los riesgos y problemas que puedan existir ?7?72777<br=Si una persona no tiene suefios no tiene razén de vivir, sofiar

£ B es necesario aun cuando el suefio va mas alld de la re... hitps:/t.co/QBdO2iUB8X<br=

33 EnTe RV @_Cinthhya: Exactamente un mes para mi cumple | 9222 #PalPendients ?2??<br-Pensando en till 222922222977 nitps://t.co/6MAY TnXtP<br=@/apizito123 Camal
yo solo veia acébatelo por til Haaa eres quien hacia reirlll<br=#Uvimeza @_Cinthhya vamos!

34 INTP RT @MegBucher: Heading to bed, hopefully we hit 700 RTs and | can give you guys this #ArcadeMF code in the morning! htips://t.co/PdMg7¥VOUG=<br=RT @cdollarsc:

Need 40 more followers!=br=RT @cdollarsc: 34 more followers!<br=RT @freddyomanad4: Follo...

Figura 8 Muestra de conjunto de prueba.

Una vez recabados los datos se hizo un estudio para determinar la distribucion de
los datos tanto de la muestra obtenida de internet del sitio kaggle como de los datos
gue se obtuvieron de los participantes voluntarios, en la tabla 1 se muestra el
promedio de edad entre los estudiantes voluntarios que tomaron el indicador Myers-
Briggs. En la Tabla 2 se muestra como estan divididos sus resultados por eje y por
altimo en la Tabla 3 y Tabla 4 se muestra la distribucion de la base de datos de

kaggle y en la Tabla 5 a la muestra en total:

Tabla 2 Caracteristicas del conjunto de datos de prueba.

Caracteristica Valor

Tamafo de la muestra 44
Edad promedio 22.72
Distribucion de géneros 35 masculino / 9 femenino

Edad minima-maxima 19-36
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Tabla 3 Distribucion de tipos de personalidad del conjunto de datos de prueba.

Caracteristica Valor
Introversion/Extroversion 33/11
Sensorial/Intuitivo 6/38
Pensar/Sentir 17/27
Juzgar/Percibir 27117

Tabla 4 Distribucion de tipos de personalidad del conjunto de datos de entrenamiento.

Caracteristica Valor
Introversion/Extroversion 191/661
Sensorial/Intuitivo 165/687
Pensar/Sentir 426/426
Juzgar/Percibir 523/329

Tabla 5 Distribucion de tipos de personalidad del conjunto de datos entero.

Caracteristica Valor
Introversion/Extroversion 224/672
Sensorial/Intuitivo 171/725
Pensar/Sentir 443/453
Juzgar/Percibir 550/346
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4.2 Pre-procesamiento

El preprocesamiento incluye eliminar signos de puntuacion, HTML, emojis,
nameros, urls, y demas caracteres, poner todo en minusculas y dejar solamente la
raiz de las palabras. Este proceso se aplic6 en ambas bases de datos, tanto en la
de entrenamiento como en la de prueba y después se procedi6é a entrenar y probar
a los clasificadores. Sin embargo, primero se vectorizaron los datos, esto se llevé a
cabo por medio de un proceso conocido como extraccion de caracteristicas. En la
Figura 9, se muestra un ejemplo del tratamiento que recibio la base de datos para

prepararla para la vectorizacion:

;Cudl ha sido la experiencia que mas cambid tu vida? || http: //
www . youtube.com/watch?v=vXZeYwwRDw8

http://www.youtube.com/watch?v=u8ejambDP3E En repeticidén durante
la mayor parte del dia. ||| Que la experiencia PerC te sumerja.
[l Lo tltimo que mi E1 amigo de INFJ publicd en su facebook antes
de suicidarse al dia siguiente. Descansa en paz ~

http://vimeo.com/22842206] | |...

Figura 9 Texto muestra sin pre-procesamiento.

En la Figura 10 y Figura 11 se pasa todo a minusculas, se eliminan simbolos

(.,/*-+) y palabras comunes, asi como digitos.

cual sido experiencia cambid vida http
wwwyoutubecomwatchvvxzeywwrdw8 httpwwwyoutubecomwatchvu8ejambdp3e
repeticidén mayor parte dia experiencia perc sumerja Ultimo amigo
infj publicdé facebook suicidarse dia siguiente descansa paz

httpvimeocom22842206. ..

Figura 10 Texto muestra sin simbolos y palabras comunes.
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cudl sido experiencia cambidé wvida repeticidén mayor parte dia
experiencia perc sumerja Ultimo amigo publicé facebook suicidarse

dia siguiente descansa paz

Figura 11 Texto sin urls ni tipos de personalidad.

En la Figura 12 se visualiza las 15 palabras que aparecen con menos

frecuencia y se eliminan.

shadowlands
plagada
trabajara
cacique
lind

riften
primordial
xnfps
ynsieztmks4
dactilar
comportamos
demi
t7yzourfbno
sorbo
chevron

PR R RRRPRRPRRRRRR R

Figura 12 Lista de 15 palabras menos frecuentes en la muestra.

Enseguida, como se muestra en la Figura 13 se procede a lematizar todas
las palabras, es decir, obtener la raiz de todas las palabras para asi contabilizarlas

como una sola.

cual sid experient camb vid repeticion mayor part dia experient
perc sumerj ultim amig public facebook suicid dia siguient descans

paz

Figura 13 Texto muestra con todas las palabras lematizadas.

Una vez lematizadas todas las palabras de ambas bases de datos se pueden

pasar a vectores numericos, los cuales después seran analizados por el algoritmo
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clasificador para encontrar patrones que definan cada dicotomia de los tipos de

personalidad.

4.3 Vectorizacion de los datos

El algoritmo de vectorizacion consiste principalmente en construir un
vocabulario a partir de las palabras que se extrajeron en la seccion previa. Primero
se llama a una clase vectorizadora que “aprende” el vocabulario de todas las
publicaciones pre-procesadas anteriormente. Después, se codifica o transforma ese
vocabulario a un vector numérico que contiene el tamafio del vocabulario y un
conteo del nUmero de veces que aparece esa palabra en cada muestra de las

publicaciones de los usuarios.

En la Figura 14 se muestra una parte del vocabulario:

{'moment': 265, 'mejor': 250, 'jug': 221, 'brom': 43, 'cual': 86,
'sid': 376, 'experient': 151, 'wvid': 438, 'mayor': 247, 'part':
305, 'dia': 107, 'perc': 311, 'ultim': 417, 'amig': 20, 'public':
33...}

Figura 14 Vector de vocabulario de tamafio 449. En este caso se puede ver el indice
de las palabras, es decir, lapalabra'moment’ ocupa el lugar 265 en el vector de tamafio
449.

El vector resultante contiene 852 vectores de tamafio 449. En la Figura 15 se

muestra un fragmento del vector para el primer registro.
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(0, 214) 1

(0, 47) 3
(0, 403) 5
(0, 313) 1
(0, 356) 1
(0, 141) 2

Figura 15 En este ejemplo se ve como la palabra con el indice 403 aparece 5 veces, la

palabra 356-1, y la 141-2 veces, todo esto para el primer usuario.

4.4 Normalizacion de los datos

Una vez que se contaron las veces que aparece cada palabra del vocabulario
en cada registro se puede proceder a normalizar este vector con el algoritmo Tf-

Idf(Term frequency - Inverse document frequency).

Este algoritmo como su nombre indica: primero, calcula la frecuencia con la
gue aparece una palabra, después, se encarga de escalar la importancia de las
palabras que se repiten mucho a través de la base de datos, de manera que el
algoritmo se encarga de resaltar las palabras mas interesantes de cada registro de

la base de datos y no las palabras mas repetidas en toda la base de datos.

En la Figura 16 aparece una muestra de las frecuencias inversas del
vocabulario. Se asigna el puntaje mas bajo de 1.0 a las palabras que aparecen con

mas frecuencia.

[3.0125611 2.96963605 2.67358573 2.34608217 3.11403056 2.77202581
3.1536397 2.86595762 2.14664073 2.52301287 2.85091975 3.27142273

1.60672214...]

Figura 16 Vector de frecuencias inversas del vocabulario.



Finalmente, se calculan los puntajes normalizados de cada registro en la
base de datos. En la Figura 17 se muestra una parte del vector resultante para el

primer registro.

[0. 0. 0. 0. 0. 0.
0. 0.07904235 0. 0. 0. 0.
0. 0. 0.04225639 0.04751695 O. O....]

Figura 17 Vector con frecuencias normalizadas entre 0y 1.

En la Figura 18 se muestran los 15 términos con mayor frecuencia para

demostrar los resultados del proceso.

lSil,
'sol',
'hac',
'cre',
'ser',
'person’',
ltipl,
'gust',
'buen',
'com',
'vez',
'cos',
'realment’',
'asi',
'tiemp'

Figura 18 Lista con las 15 palabras con mayor frecuencia en la muestra.

Una vez que el vector normalizado esta listo se puede usar directamente para

calcular los resultados.
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4.5 Transformar tipo de personalidad MBTI a vector binario

Por ultimo, antes de concluir la etapa de procesamiento de la base de datos. Se
observa el vector normalizado X, sin embargo, falta binarizar el vector con el tipo de

personalidad para que los datos queden en forma X-Y.

e X: Publicaciones de los usuarios en representacion tf-idf.

e Y: Vector de tipo de personalidad MBTI binarizado.

La primera columna de nuestra base de datos llamada 'tipo’ se compone de un
indicador de 4 letras, las cuales pueden ser:

e |E: Introversion (1) / Extroversion (E)
e NS: Intuicion (N) / Sensorial (S)

e FT: Sentir (F) / Pensar (T)

e JP: Juzgar (J) / Percibir (P)

Para binarizar este indicador se tomaran las letras como 1 o 0, como lo muestra

la Figura 19:

Figura 19 Binarizacion del tipo de personalidad
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De manera que el indicador binarizado de un usuario del tipo INFJ quedaria como
lo muestra la Figura 20:

I NFJ

[0 0 0 O]

Figura 20 Ejemplo de binarizacién del tipo de personalidad INFJ.

Una vez que el vector ha sido binarizado se concluye con el tratamiento de la
base de datos y se procede a entrenar el clasificador.

5. RESULTADOS Y DISCUSION

5.1 Primera Fase

En la primera fase de la experimentacion se considerd por separado a cada
una de las cuatro dicotomias de tipo de personalidad de Myers-Briggs. Se entren6
al modelo con el algoritmo de Bosque aleatorio y se realiz0 un entrenamiento
individual para cada uno de los tipos de personalidad: Introversidén/Extroversion,

Intuitivo/Sensorial, Pensador/Emocional, y Calificador/Perceptivo.

Ademas, se separa la base de datos de manera que los registros obtenidos
en linea se utilizan como datos de entrenamiento para el clasificador, y los restantes
44 de alumnos voluntarios se utilizaron para las pruebas. En seguida se muestran

los cuadros con el resultado de exactitud por cada rubro.

Es asi como para el entrenamiento del tipo 'Extrovertido’ se tomaron como
valores positivos las publicaciones de participantes con este tipo de personalidad,
mientras que las publicaciones de los participantes con el tipo ‘Introvertido’ se

tomaron como negativas. Esto sucedio para cada uno de los cuatro tipos.

A partir de este entrenamiento se pidié al algoritmo de bosque aleatorio
intentar reconocer en el conjunto prueba si las publicaciones pertenecian o no al

tipo de personalidad analizado. Hay que recordar que el conjunto de prueba esta
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conformado por las 44 publicaciones de usuarios restantes; es decir, de las 852
publicaciones, 852 se asignaron al conjunto de entrenamiento y 44 al conjunto de

prueba. La Tabla 6 muestra los resultados sintetizados de esta prueba.

Tabla 6 Resultados con conjunto de pruebay entrenamiento separados.

Tipo de I/E SIN T/IF JIP Promedio
personalidad

Exactitud 25.00% 86.36% 45.45% 63.64% 55.11%
Precision 6.00% 75.00% 77.00% 77.00% 58.75%
Ind. Recup.  25.00% 86.00% 45.00% 64.00% 55.00%
F1 10.00% 80.00% 35.00% 52.00% 44.25%

La exactitud de los resultados es la métrica mas comdn para medir el
desempefio de un modelo, ya que, es igual a la proporcion de las observaciones

predichas de manera correcta entre las observaciones totales.

Aunque esta métrica es buena para medir los resultados de manera general
en este caso se emplearon mas métricas ya que nuestra muestra de datos no esta
balanceada, es decir, los valores de falsos positivos y falsos negativos no vienen en
una cantidad similar. Por lo tanto, agregamos otros parametros para evaluar el
desemperio del modelo de bosque aleatorio. Para el modelo se obtuvo una exactitud
promedio del 55.11%

La precision es la proporcion de resultados predichos de manera correcta
entre el total de resultados correctos. Para este rubro se obtuvo un promedio total
del 58.75%.

El indice de recuperacién es la proporcion de observaciones predichas

correctamente entre el nUmero total de observaciones en cada clase.
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F1 es el promedio de la precision y el indice de recuperacion. Por lo tanto,
esta métrica toma los falsos positivos y los falsos negativos en cuenta. Esta métrica

no es tan facil de entender como la exactitud, pero es mas util.

En resumen, los mejores resultados del clasificador creado con el algoritmo

de Bosque aleatorio obtuvieron un promedio de exactitud de 55.11%.

5.2 Segunda Fase

Para esta prueba se mezclaron los datos de prueba y entrenamiento de
manera aleatoria para promover un indice mas alto de exactitud. Los datos se
separaron con el 80% como datos de entrenamiento y el resto de prueba. El

resultado aparece en la Tabla 7.

Tabla 7 Resultados con conjunto de prueba.

Tipo de I/E S/N TIF J/IP Promedio
personalidad

Exactitud 77.23% 77.23% 64.73% 57.14% 69.08%
Precision 82.00% 60.00% 65.00% 54.00% 65.25%
Ind. Recup. 77.00% 77.00% 65.00% 57.00% 69.00%
F1 68.00% 67.00% 65.00% 45.00% 61.25%

Los mejores resultados obtenidos para la segunda fase en cuanto a
clasificaciones correctas (exactitud) fueron de 77.23% para
Introversion/Extroversion y 77.23% para Sensorial/Intuitivo.

Se puede notar como los resultados del experimento B son mejores que los
del experimento A. Sin embargo, en los dos experimentos el clasificador con mejor
exactitud y métricas resulto ser el del Bosque aleatorio con un porcentaje de 55.11
en el experimento A y de 69.08 en el experimento B. Estos resultados pueden ser
debido a que el algoritmo del bosque aleatorio hace conjuntos y subconjuntos de

los datos de entrenamiento lo que reduce el efecto que pueden tener los datos mas
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alejados de una clase, sin embargo, como se afirma en el estudio (Wolpert, 1995)
siempre van a haber conjuntos de datos en los que un clasificador es mejor que
otro. En este estudio se podrian pulir todavia mas los datos al igual que recolectar
una muestra mayor de las clases con menos ejemplos, al igual que, también se
podria intentar reducir en mayor grado el vector de vocabulario para mejorar los
resultados de los tres algoritmos. Otra manera de mejorar los resultados seria
utilizando técnicas linguisticas como la asociacion de las palabras con sinébnimos y
anténimos para hacer el vocabulario mas robusto con respecto a las variaciones de
vocabulario y parafraseo. Ademdas, se podria probar una combinacion de

clasificadores como en (Segrera et al., 2006).
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6. CONCLUSION

En este trabajo se utilizaron herramientas de aprendizaje automaético,
especificamente de linguistica computacional, para intentar encontrar una relacion
entre las palabras empleadas en las redes sociales por candidatos y su tipo de
personalidad de acuerdo con el indicador Myers-Briggs. Para esta hipotesis el
estudio se basé la afirmacion de que se pueden predecir los tipos de personalidad
a partir de un andlisis lingtistico, en conjunto con el reciente florecimiento de
técnicas de analisis de datos cada vez mas potentes como lo es el agrupamiento
automatico de palabras relacionadas entre si. Para buscar la posible relacion antes

mencionada se realizaron experimentos en dos fases:

En la primera fase se clasificaron los individuos de acuerdo con uno de los
16 tipos de personalidad del indicador Myers Briggs. Esta clasificacion se hizo en
base a las palabras que los usuarios utilizaron en sus textos de Twitter. En este
intento se lematizaron las palabras, para que palabras como "nifio" y "nifia" contaran
como una sola. Como resultado se tuvo un buen aprendizaje, al grado que se
clasific6 adecuadamente un promedio de 55.11% de los datos en la primera fase y
69.08% en la segunda.

Ademas, dentro de las dos fases se reviso la capacidad del algoritmo de
Bosque aleatorio, famoso por sus altos niveles de exactitud y bajo nivel de
complejidad, para clasificar de manera automética la personalidad de usuarios de
habla hispana. Utilizando el clasificador entrenado con el algoritmo bosque aleatorio
y una mezcla diferente de los datos de entrenamiento y prueba. Los mejores
resultados se obtuvieron mezclando los datos de entrenamiento y los datos de
prueba. Con el tratamiento que se le dio al conjunto de datos se pudo clasificar
correctamente el 69.08% de los casos. Por lo tanto, los resultados son positivos y
con algo de mejoras en la cantidad de datos para la muestra y mejor
preprocesamiento, este clasificador podria mejorar y obtener un mejor porcentaje
para clasificar la personalidad de los usuarios. La aplicacién que puede tener esta
herramienta en el campo de reclutamiento es grande, ya que las empresas hoy mas
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gue nunca buscan una fuerza laboral que se amolde a su filosofia, por lo tanto, un
clasificador de personalidad que funcione con tal rapidez y exactitud supondria una
buena referencia para encontrar los rasgos que se buscan en una nueva
contratacion. Para continuar con esta investigacibn se plantea un nuevo
experimento donde, después de incrementar la exactitud del clasificador, este
pueda ser utilizado en un proceso de reclutamiento en un escenario concreto y
delimitado donde los candidatos obtengan sus resultados y retroalimentacién del
sistema, asi como una entrevista personal para cotejar los resultados que se

obtengan mediante estas dos técnicas y asi ver su grado de exactitud también.

6.1 Aportaciones del trabajo final

Como parte de las aportaciones del presente trabajo terminal se puede
mencionar que este es uno de los primeros trabajos en los que con técnicas de
Aprendizaje Automético e inteligencia artificial se intenta hallar una correlacion entre
la escritura y la clasificacion que de este arroja un instrumento psicomeétrico como
lo es el indicador Myers-Briggs. De igual forma, se realizaron sugerencias y ajustes
de parametros tanto de Bosque aleatorio como de bolsa de palabras para realizar

esta tarea en particular.

Adicional, se implement6 la conversion de un espacio de palabras a un
espacio numérico de 449 palabras. Respecto al impacto en la Linguistica
Computacional, se encontré que el uso de un preprocesamiento mejora el
aprendizaje del bosque aleatorio, comparado con el aprendizaje que se tiene sobre

el conjunto solo de palabras, es decir, el modelo sencillo de palabras.

Por otro lado, para las técnicas empleadas en el trabajo se observé que la
normalizacion de los datos juega un papel importante para su clasificacién en el
algoritmo del bosque aleatorio. Esto indica que la cantidad de palabras utilizadas en

el momento de escribir un tweet es importante para su clasificacion.

6.2 Trabajo futuro
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Como trabajo a futuro, se propone aplicar los métodos presentados en este
trabajo terminal a otros conceptos psicologicos y otros instrumentos psicométricos,
para determinar en qué grado se puede encontrar una correlacién ente la escritura

de un sujeto y los valores asignados por dicho instrumento.

Como posible mejora para las técnicas empleadas en este trabajo, se
propone complementar las caracteristicas utilizadas con otros datos que pudieran
resultar relevantes, por ejemplo, sinbnimos extraidos automatica o manualmente,
categorias gramaticales de las palabras, el uso de articulos y de diccionarios de
clasificacion de palabras, como podria ser el uso de ontologias, etc. Es posible que
de esta forma mejore el nivel de aprendizaje del clasificador de bosque aleatorio y
haya una mayor exactitud en las clasificaciones de los sujetos respecto a su tipo de

personalidad.

También como trabajo futuro se sugiere determinar el grado en que la
utilizacion de preprocesamiento mejora el aprendizaje del bosque aleatorio con

respecto a otras técnicas.

Finalmente, podria ser importante para trabajos a futuro el considerar que en
este trabajo se intento evitar el uso de recursos adicionales como diccionarios,
analizadores sintacticos y ontologias, con el objetivo de depender lo menos posible
de dichos recursos y permitir que lo hecho en el trabajo sea facilmente generalizable

a otros idiomas.
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8.6 Glosario de términos que se utilizan en la tesis

Aprendizaje
automatico

Clase

Clasificacion
binaria

Programa o sistema que desarrolla (entrena) un modelo predictivo a
partir de datos de entrada. El sistema usa el modelo aprendido para
realizar predicciones Utiles a partir de datos nuevos (nunca vistos)
obtenidos de la misma distribucién que la que se uso6 para entrenar el
modelo. El aprendizaje automéatico también se conoce como el campo
de estudio relacionado con estos programas o sistemas.

Valor de un conjunto de valores de segmentacién enumerados para
una etiqueta. Por ejemplo, en un modelo de clasificacion binaria que
detecta spam, las dos clases son es spam y no es spam. En un modelo
de clasificacion de clases multiples que identifica razas de perros, las
clases serian poodle, beagle, pug, etc.

Tipo de tarea de prediccion que da como resultado una de dos clases
mutuamente exclusivas. Por ejemplo, un modelo de aprendizaje
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Conjunto de
datos
Exactitud
Entrenamiento

de modelos

Métrica

Modelo de
clasificacion

Normalizacién

Precisién

Recuperacion

automatico que evalda mensajes de correo electrénico y da como
resultado "es spam” 0 "no es spam" es un clasificador binario.

Coleccién de ejemplos.

Fraccion de predicciones que se realizaron correctamente en un
modelo de clasificacion

Proceso mediante el que se determina el mejor modelo.

Numero de gran interés. Puede optimizarse directamente o no en un
sistema de aprendizaje automatico. Una métrica que el sistema intenta
optimizar se denomina un obijetivo.

Tipo de modelo de aprendizaje automético para distinguir entre dos o
mas clases discretas. Por ejemplo, un modelo de clasificacion de
procesamiento de lenguaje natural podria determinar si una oracion de
entrada esta en franceés, espafol o italiano

Proceso de convertir un rango real de valores en un rango estandar de
valores, generalmente -1 a +1 0 0 a 1. Por ejemplo, imagina que el
rango natural de un atributo especifico es 800 a 6,000. A través de resta
y division, puedes normalizar esos valores en el rango -1 a +1.

Métrica para los modelos de clasificacion. La precision identifica la
frecuencia con la que un modelo predijo correctamente la clase positiva

Métrica para los modelos de clasificacion que responde a la siguiente

pregunta: de todas las etiquetas positivas posibles, ¢ cuantas identificd
correctamente el modelo?
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