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Resumen

Los memes son un tipo de imagen muy particular, la cual se ha ganado gran popularidad
con el pasar de los ultimos anos. Esto gracias principalmente a las redes sociales y otras
fuentes de Internet, asi como también a la rapida forma que tienen de propagarse y llegar a
distintas personas. Es por esto por lo que generan un gran impacto en la comunidad. Este
tipo de iméagenes presenta una continua evoluciéon por lo que su estudio es muy dificil de
realizar.

Dado que los memes presentan una estructura muy variada y una evoluciéon constante,
se requiere de una herramienta que los permita clasificar automaticamente y asi lograr ana-
lizarlos en mayor profundidad. Por otro lado, este tipo de imagenes presentan teméticas que
indican el tipo de humor o contenido que se quiere expresar. Es por esto por lo que también
se desea lograr categorizarlos automaticamente bajo ciertas clases y asi lograr entenderlos de
mejor manera.

Hoy en dia, el estado del arte para las clasificaciones de imagenes y datos en general
son las redes neuronales. Existen distintos modelos tanto para texto como imagen, las cuales
llegan a ser utiles para distintas tareas que se requieran. También existen distintas técnicas
para adaptar redes ya entrenadas y modificarlas para resolver un problema distinto.

Se realizaron distintos experimentos que involucraban variadas arquitecturas. Para esto se
utilizaron dos dataset. El primero categorizaba imagenes entre Meme, No Meme/Sticker,
Sticker y Dudoso descartando esta ultima. El segundo conjunto de datos categorizaba las
imagenes en 17 categorfas distintas de memes, las cuales fueron definidas por un grupo de
expertos.

Dentro de la investigacion se pudo observar que, para resolver los distintos problemas de
clasificacion de memes, se requiere analizar tanto la imagen como el texto que esta posee.
Esto logré mejorar las métricas en gran medida, aunque se debe considerar que existen tipos
de imagenes que se logran clasificar de mejor manera bajo ciertos modelos, dado que los
memes no siguen una estructura fija.

Los resultados experimentales muestran que el mejor modelo probado hasta el momento
para clasificar memes es el modelo mixto de ResNet con BERT con un 90,7 % de F'1 Score.
Por otro lado, en la clasificacion por topicos, la mejor red neuronal es BERT con un 70,6 %,
la cual trabaja solamente con los textos de las imégenes.
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Capitulo 1

Introduccion

En los anos actuales, el Internet es una de las herramientas mas utilizadas a nivel global
lo que trae muchas ventajas. Una de estas es el nivel de informacién que esta disponible
para cualquier persona por medio de busquedas en Google, redes sociales o incluso en los
medios tradicionales como la television hacen uso del Internet para mantenerse al dia con
las tltimas noticias que han sucedido en el mundo, aunque por otro lado estos medios traen
distintos problemas que se deben abarcar para verificar la veracidad de la fuente o de las
imégenes que se comparten por Internet. La difusiéon de informacion se ha vuelto muy féacil
con la diversificacion y conexion entre las redes sociales, pues basta con obtener unas pocas
visualizaciones en Twitter o Facebook para aparecer en la pantalla de millones de usuarios.
Se han conocido muchos casos de transmision de noticias falsas y discursos de odio que
han danado la credibilidad y reputacion de ciertas personas o instituciones. Lo anterior es
mucho peor cuando el usuario con un solo click puede compartir estas noticias a sus amigos
o seguidores. Una de las formas de difusiéon de informacién méas utilizada el dia de hoy son
las imagenes. Estas permiten captar la atencion de las personas de una forma rapida y eficaz
en comparacion con solo texto. Uno de los recursos relacionados con esto son los memes.

En el dltimo tiempo, el Instituto Milenio Fundamentos de los Datos (IMFD) se ha enfo-
cado en estudiar ciertos problemas que se ven afectados por la falta de informacion robusta,
por medio de su proyecto Generacion de Estructuras de Informacion Robusta. Es por esto
que se requieren crear sistemas automaticos que permitan estudiar distintas fuentes de datos
no estructuradas. Uno de estos datos son los memes que se entienden como un objeto que
intenta transmitir una idea con tono humoristico. Estos se estan convirtiendo en una fuente
util de datos para analizar el comportamiento en las redes sociales. Sin embargo, un problema
es como identificar correctamente un meme. Esto dado que la cantidad de memes publicados
en las redes sociales es enorme, por lo que se quiere poder clasificar automaticamente para
poder analizarlos en profundidad [37].

Hoy en dia una de las herramientas mas utilizadas para clasificar imagenes son las redes
neuronales. Algunas de las mas conocidas permiten clasificar a animales, objetos cotidianos,
imagenes de ntimeros, etc. Seria muy util ampliar estos conocimientos y crear herramientas
que permitan filtrar y reconocer de manera automatica el contenido de las imagenes de
memes y asi estudiar en mayor profundidad, el comportamiento de las redes sociales. Esto no



es una tarea facil, pues con el pasar del tiempo los memes han cambiado y modificado ciertas
caracteristicas importantes, como la utilizaciéon de distintos templates o incluso dimensiones
(imégenes en vertical u horizontal) pero existen ciertas peculiaridades que la red podria
utilizar para obtener un mejor conocimiento como lo puede ser el texto que el propio meme
posee y mismas imagenes para distintos memes. Dado lo anterior se generan ciertas preguntas
JExistiran redes que permitan clasificar mejor ciertos tipos de memes? ;j El uso de un template
permitira a la red mejorar su precision sobre otros memes con el mismo template? ;La red
presentara problemas con aquellas imagenes que poseen texto y no son memes?

Este trabajo ya ha tenido avances en memorias anteriores [39] [33], usando técnicas clasicas
de Machine Learning y pequenos modelos de redes neuronales, se clasifican las imagenes en
memes, no memes y stickers. En este trabajo se quiere llevar a méas profundidad en el area de
deep learning y ademéas poder llegar a clasificar estos memes segtin su tipo, es decir entender
que tipo de idea intenta transmitir, la cual puede ser politico, motivacional, etc siendo esta
la que definird su categoria. Por otro lado, se explorara el recurso del texto propio de las
imagenes, técnica que no fue considerada en trabajos anteriores.

1.1. Problema

Dado el gran crecimiento que estéan teniendo las redes sociales, se desea poder analizar
en profundidad su comportamiento. Los memes se estan convirtiendo en una fuente muy
util para llevar a cabo esta tarea. Un problema que existe es que la cantidad de imégenes
publicadas en las redes sociales es enorme y no todas cumplen con la categoria de meme. Es
por esto que existe la necesidad de clasificar y buscar en grandes conjuntos de datos imégenes
del tipo meme.

Por otro lado, estos memes poseen distintas categorias, es decir, sobre qué temética estan
haciendo referencia. Un ejemplo puede ser analizar el comportamiento de las redes sociales por
medio de memes en temas relacionados con la politica. Es por esto que se desea categorizar
automaticamente grandes conjuntos de memes y asi estudiar, en profundidad, areas mas
especificas.

1.2. Metodologia

Este es un problema de investigacion e experimentacion por lo que la metodologia a seguir
debiese centrarse en explorar y probar distintas formas de resolver el problema. Para esto se
debe seguir una serie de pasos e ir repitiendo ciertas etapas de ser necesario. Al tratarse de
una investigacion, lo importante debe ser en entender cudl es el problema y qué se necesita
para mejorarlo.

e Investigar como abordar el problema con redes neuronales

e Programar ciertos modelos o algoritmos para la experimentacion



e Experimentar y analizar resultados

e Ver posibles mejores en los modelos

El problema de los memes es un tema aun en exploracion, por lo que cualquier resultado
obtenido es importante para seguir avanzando.

1.3. Objetivos

Objetivo principal

El objetivo principal es categorizar memes usando distintas técnicas de Deep Learning,
estudiando los diferentes comportamientos que pueden existir para las diversas imagenes de
memes que se presentan.

Objetivos especificos

1. Aplicar distintas técnicas para mejorar el dataset disponible.

2. Disenar e implementar redes neuronales que permitan verificar si una imagen es un
meme O No.

3. Implementar técnicas de redes neuronales que permitan clasificar los tipos de memes.
4. Disenar metodologias de experimentacion capaces de medir los resultados obtenidos.

5. Aplicar la técnica de ablation study para identificar sectores de la red que aportan en
la clasificacion de las imagenes.

6. Analizar los resultados obtenidos.

1.4. Evaluacion

Para comprobar el cumplimiento de los objetivos se verificaran que los modelos de redes
cumplan el poder clasificar los tipos de memes. Para esto se empleardn métricas de accuracy
propias de las redes neuronales para los distintos modelos planteados. Por otro lado, se docu-
mentaran todos los pasos de experimentacion para analizar las distintas técnicas ocupadas.
Los analisis que se realizaran con ablation study serédn graficados y explicados en el informe
final, para asi argumentar todas las decisiones tomadas durante el proceso de experimenta-
cion.



Capitulo 2

Conceptos basicos

En esta secciéon se explicardn algunos conceptos bésicos para la comprension de la me-
moria. Primero se abarcaré el concepto de meme, pasando por sus caracteristicas y aspectos
importantes que se deben tomar en cuenta a la hora de trabajar con ellos. También se revi-
saran ciertos problemas que pueden llegar a tener.

Luego se profundizara en el concepto de redes neuronales. Se explicara como funcionan en
gran profundidad, mostrando la matematica que esta involucrada como asi también distintas
técnicas para mejorar los resultados que obtienen a la hora de clasificar. Por otro lado, se
abordaran las métricas que existen para evaluar los resultados de los distintos modelos. Estas
se utilizardn mas a adelante para concluir lo obtenido.

Finalmente se abordaran los distintos tipos de redes neuronales que se utilizaran en los
experimentos. Las redes para imagenes y para texto, explicando el funcionamiento de distintos
modelos.

2.1. Memes

En los tiempos actuales la palabra meme es una de las méas utilizadas por las nuevas
generaciones, pues basta con revisar las redes sociales actuales (utilizadas por una gran parte
de la poblacion), en donde los memes abundan en gran cantidad. Estos son intercambiados a
gran escala, todos los dias y a todas horas, convirtiéndolos en una gran fuente de informacion.
Los memes consisten en un objeto que intenta transmitir o expresar una idea con un enfoque
humoristico [37]. Son difundidos principalmente por redes sociales, aunque existen paginas
que se especializan en la creacién y publicacion de estos. Existen en distinto formato como
lo son por video, imégenes e incluso por texto.

La creacion y difusion de los memes se basa en la participacion cultural que existe dentro
de Internet [25]. En esta son los usuarios quienes eligen qué contenido desean consumir [26].
Esto genera que los memes difundan informaciéon a grupos de personas donde no necesaria-
mente llegan los medios de comunicaciéon. Sin embargo, no todos los usuarios interactian de
la misma manera con este tipo de imégenes [36]. Esto pues en ocasiones se requiere de un

4



contexto previo que permita dar un mejor entendimiento a la imagen.

2.1.1. Origenes

En general, la palabra meme comenzoé a ser popular gracias a los medios digitales de hoy en
dia, pero su origen se remonta en la biologia. Richard Dawkins, inspirado en el funcionamiento
del ADN, acun6 el concepto de meme a una unidad de transmision cultural. Esto dado a que,
como los genes, los memes tienen la capacidad de replicarse, posibilitando el desarrollo de la
cultura [37].

2.1.2. Caracteristicas de los memes

Comunmente los memes presentan una imagen con un texto, aunque existen otro tipo
donde solo se muestra la imagen en si, sin ningin texto encima. La imagen presenta una
situacion o una idea enfocada al humor. Esto para causar gracia o intentar llamar la aten-
cion de la persona que estd viendo la imagen. El texto acompanante ayuda a darle aun
mas contexto o explicar el meme. Lo anterior se hace siempre intentando expresar una idea
humoristicamente.

En la Figura 2.1 se puede observar una caracteristica muy comun en los memes durante
mucho tiempo y es que poseen un texto sobre una imagen, intentando expresar una idea,
generalmente de un tono humoristico. Esto nos abre las puertas a dos puntos importantes,
uno es el intentar captar este texto y analizarlo para ver si se logra clasificar dentro de un
meme y también un patrén para la red que le permita clasificar con mayor eficacia.

echele ganas
mijo
~

Figura 2.1: Diferentes tipos de memes

Otra caracteristica muy importante para tomar en cuenta se centra en que los memes
son creados por cualquier persona. Esto quiere decir que un individuo podria hacer un meme
para su familia, por lo que, si no se posee el contexto, el meme no tendré ningtn sentido.
Este contexto es muy importante para entender el meme. Por ejemplo, pueden existir memes
enfocados en un pais o en un grupo especifico, haciendo vital tener entendimiento del tema
para que el meme tenga algtn sentido [37].



2.1.3. Tipos de memes

Existen muchos tipos de memes, algunos enfocados a la politica, cosas tipicas de un pais o
incluso relacionarse con algtin personaje. Es por esto por lo que los memes van evolucionando
dia tras dia, creAndose nuevas categorias de memes. Esto dificulta su estudio pues se convierte
en un trabajo muy dinamico.

En la Figura 2.2 se pueden observar tres tipos de memes totalmente distintos. El primero
trata sobre politica, mas especificamente en cémo se ha comportado la dieta parlamentaria
en Chile durante los tltimos anos. El segundo presenta una imagen meme enfocada en el
deporte, en donde se muestra a un jugador del futbol chileno muy conocido. Finalmente se
muestra una imagen del tipo chistosa, pues presenta sobre algo tipico con lo que se molesta
a Chile, su forma de hablar.

Tenerun
idioma
entendibley
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Figura 2.2: Memes

2.1.4. Stickers

Los stickers son otro tipo de dato que sigue una estructura semejante a la de un meme.
Estas pueden tener texto o no y en comparaciéon a los memes, no intentan transmitir o
expresar un idea en tono humoristico, si no que pretende dar una respuesta de manera rapido
y concisa. En la Figura 2.3 se pueden ver algunos ejemplos de estos stickers.

(a) (b)

Figura 2.3: Stickers



2.1.5. Problemas a la hora de analizar memes

No toda imagen con texto puede considerarse meme pues depende del enfoque y de la
intencién que esta posee, pues para que sea considerada meme, debe tener un tono humo-
ristico. Es por esto por lo que este trabajo presenta un alto nivel de desafio, dado que se
requiere de mucha experimentacion y estudio sobre las distintas técnicas en el area de Deep
Learning para lograr un mejor resultado.

Otra tarea importante dentro de este mundo se basa en intentar darles un contexto en el
que la imagen es presentada, es decir, poder encontrar cual es el tipo del meme entregado, los
cuales pueden ser del tipo politico, jocoso, de propaganda, motivacionales, ideologicos, etc.
Esto es una tarea dificil, pues son dos ramas las que se tienen que analizar, primero con la
imagen en si y por otro lado el texto que posee. Esto abre grandes puertas dentro del campo
,Podra de alguna forma una red neuronal entender el contexto en el que es presentado el
meme?

2.2. Redes neuronales

El concepto de red neuronal artificial viene con la idea de imitar el funcionamiento de
las redes neuronales de los organismos vivos [10]. Estas redes bioldgicas consisten principal-
mente en un conjunto de neuronas conectadas entre si, las cuales trabajan en conjunto. Algo
importante sobre este tipo de redes es que, con la experiencia, las neuronas van creando y
reforzando ciertas conexiones para de cierta manera aprender.

Las redes neuronales artificiales intentan seguir el modelo biol6gico mencionado ante-
riormente. Sus unidades bésicas son las neuronas que generalmente se organizan en capas,
como se muestra en la Figura 2.4. Estas neuronas se pueden entender como unidades de
procesamiento que se encuentran interconectadas.

Oculto
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Figura 2.4: Red neuronal

Estas unidades de procesamiento se organizan en distintas capas. Por lo general existen
tres: La capa de entrada la cual se encarga de recibir y computar los valores iniciales; las



capas ocultas que se encuentran en medio de la red; y una capa de salida con una o varias
unidades que representan el resultado. El proceso dentro de estas capas es simple, se entregan
los datos de entrada a la primera capa y estos se van propagando por cada neurona hasta
llegar a la capa final, en donde se entrega el resultado final.

2.2.1. Proceso de computo

Cada neurona esta conectada con otras por medio de enlaces con cierto peso w el cual
se va modificando en el proceso de aprendizaje [10]. Por otro lado, cada unidad de computo
presenta un valor y el cual se va a computando a medida que el proceso se va propagando.
También cada capa posee un bias b propio que se utilizara a la hora de realizar el computo.
Finalmente existe una funcion de activacion f presente en cada una de las distintas capas de
la red. Lo descrito anteriormente se puede ver en la Figura 2.5.

h1
- ——— y1=f(al)

[b (bias)

Figura 2.5: Proceso de computo

Para realizar el proceso propagacion se tiene una unidad de cémputo la cual sigue la
siguiente féormula:

Yi = Zwijyj (2.1)
J

Esta nos indica que el valor de la unidad de computo ¢ es igual a la suma de todos los
pesos multiplicados por el valor de su respectiva unidad de computo, es decir, de donde salen
sus enlaces. También es importante notar que a esta suma de pesos ponderados se le agrega
el sesgo bias y se le aplica la funcion de activacion f.

Z; = b —+ Zwijyj
J

Yi = f(Zz)

(2.2)

Este proceso se hace para cada capa presente en la red neuronal. Para la capa de entrada,
los valores respectivos de y; corresponde a los valores iniciales que se les entrega, pues no
existen enlaces.



2.2.2. Funciones de activacion

Una unidad de computo no solo transmite la entrada que recibe. Existe un paso adicional
relacionado con la funcién de activacion [15]. Esta utiliza la suma ponderada calculada en el
paso anterior z = b+, w;z; y la transforma una vez més como salida. Cada una de las capas
que conforman la red neuronal tienen una funciéon de activaciéon que permitira reconstruir o
predecir.

Funcion lineal:

Esta funciéon conocida como identidad, permite que la entrada sea igual a la salida. Por
lo general se utiliza en regresiones lineales.

flz) == (2.3)

Funcién umbral:

También conocida como funcién escalén, indica que cuando el valor que es menor que
cero, la neurona entregara un cero mientras que si es mayor o igual a cero dara como salida
un 1. Esta se utiliza por lo general para clasificar.

ro={1 150} (24

Funcién sigmoide:

Esta funcién estéa en un rango de valores de salida entre cero y uno por lo que la salida
es interpretada como una probabilidad. Si se evaltia la funcién con valores de entrada muy
negativos, la funcion sera igual a 0 mientras que con valores altos su valor se aproxima a 1.
Por lo general se utiliza para clasificar en dos categorias.

fo) = —— (2.5)

1—e®
Funcién tangente hiperbdlica:

Esta funcion tiene un rango de valores de salida entre -1 y 1. Esta se encuentra centrada
en 0.

(2.6)

Funcion ReLu:

Esta es una de las funciones més utilizadas debido a que permite el aprendizaje muy rapido
en redes neuronales. Si esta funcion se le da valores de entrada muy negativos el resultado



serd cero, pero si se le da valores positivos queda igual. Existe una variante denominada
Leaky ReLiu que va a prevenir que existan neuronas muertas debido a la pendiente que existe
cuando x < 0.

f(z) = max(0,x) (2.7)

Funcioén softmax:

Esta funcién se usa para clasificar informacion. Esta es utilizada en la capa final de la red
neuronal. Béasicamente lo que hace es transformar los resultados calculados por las neuronas
en una distribuciéon de probabilidades. Softmax se usa para clases multiples y cuando se va
a asignar probabilidades a cada clase que pertenezca a clases multiples.

evi
T K
D g €7

f(x); (2.8)

RelU

R(z) =max(0, z)

1 8 |

tanh(z)
1 &
05
1

05 0 05 2

(a) (b) ()

2.2.3. Clasificacion

Una vez que el proceso de célculo para cada capa intermedia es realizado, la propagaciéon
llega a la ultima capa de la red. Esta capa por lo general presenta un nimero de neuronas
igual a el namero de categorias. Por ejemplo, si se quiere clasificar una imagen entre conejo,
perro o gato, existiran tres neuronas en la capa final (cada una definiendo una clase). A este
vector de valores de salida se le aplica la funcion softmax (Eq. 2.8), de esta manera se asigna
una probabilidad a cada valor y la red puede discriminar cual categoria es més probable que
la imagen pertenezca.

Veamos que en la Figura 2.6 existe el valor z; z5 y 23 correspondiente a la clase conejo
perro vy gato respectivamente. Cada una de estas obtuvo valores finales obtenidos como
resultado del proceso de computo en la propagacion. Si se aplica la funciéon softmax obtenemos
lo siguiente:
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Figura 2.6: Clasificacién de una red neuronal

softmax(z1) = softmaz(2,33) = 0,8382
softmaz(ze) = softmaz(—1,46) = 0,018 (2.9)
softma(zz) = softmaz(0,56) = 0,1427

La clase de z; obtuvo un 83 % aproximadamente. Esto quiere decir que la red estimé que
la imagen entregada es mas probable que sea de un conejo, luego con un 14 % de un gato y
un 0,1 % de un perro.

Es importante notar que la red trabaja con probabilidades. Esto quiere decir que a cada
categoria le asigna una probabilidad. Esta dependera de los valores de peso que tengan los
enlaces de las redes. Este peso w tendra que ser entrenado para que la red pueda discriminar
de mejor manera.

2.2.4. Fase de Entrenamiento

La idea del entrenamiento de una red neuronal es descubrir cual es el conjunto de pesos
w que producen el menor error posible. Para esto se utiliza la formula de la entropia cruzada
(Eq. 2.10). Dado el resultado final de la red neuronal y el valor correcto, se calcula el error
de entrenamiento. Con este error se realiza lo que se conoce como backpropagation [10].

CE(p,q) = Y p(z)log (ﬁ) = — > p(x)log g(z) (2.10)

Consideremos que () es el valor obtenido y P es al que nos queremos acercar.

CELoss(Q, P) = %Z CE(ps, ) (2.11)
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Para backpropagation se utiliza el método del gradiente con el fin de optimizar los para-
metros de la red y encontrar el menor error posible. Para esto debemos calcular la derivada
del error respecto a cada parametro. Esta derivada nos permitirda movernos en la direccion
de la pendiente en bajada y asi disminuir el error.

Ahora tomemos 3 como los valores correctos de clasificacion e g como el resultado obtenido
por la red

L = CELoss(y,y) (2.12)

Debemos calcular la derivada de este error para cada uno de los parametros y de esta
manera realizar el paso del gradiente.

oL
= 2.13
50 (2.13)

Como podemos ver esta derivada depende de L lo que a su vez depende de todos los
pesos w de los enlaces, los bias y cada valor de las unidades de computo. Esto nos indica
que debemos hacer un proceso de propagacion hacia atras, partiendo del resultado de la capa
final, derivando hacia atras y acumulando gradiente en cada unidad.

Cuando este proceso termina se ajusta el parametro dependiendo el gradiente obtenido
multiplicado por un factor conocido como aprendizaje.

oL
6=0- (2.14)

2.2.5. Regularizacion

Uno de los objetivos principales de la fase de entrenamiento se traduce en que nuestra
red pueda generalizar los datos. Esto quiere decir que logre clasificar correctamente un dato
que nunca ha visto (es decir que no fue dato de entrenamiento). Para lograr esto hay que
evitar que la red neuronal se aprenda los datos de entrenamiento de memoria y asi disminuir
el error de generalizacion. Para hacer esto existen métodos de regularizacion [24], los cuales
consisten en modificaciones a los algoritmos de aprendizaje.

Por lo general estos métodos actiian sobre los parametros de la red, aunque también
existen técnicas sobre la experimentacion y los datos con los que se entrenan.

Weight decay

Este método [17] consiste en penalizar los valores que se les asignaran a los pesos y de
esta manera no posean valores muy elevados. De esta forma se evita que ciertas neuronas
tomen el dominio de la red en ciertas capas y lleva a que las caracteristicas poco informativas
(ruido que no aporta informacion) tengo pesos cercanos a 0.
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Para aplicar este regulador se modifica la féormula de actualizaciéon de pesos 2.14. Se
introduce un nuevo termino conocido como beta. La idea es que en cada paso de actualizacion,
antes de actualizar los parametros, se multiplique por (1 — beta), es decir la actualizacion de
cada parametro 6 sea:

oL
0 = (1 — beta)d — 20 (2.15)

Dropout

Dropout [41] es un método que desactiva un ntmero de neuronas de una red neuro-
nal de forma aleatoria. En cada iteracion de la red neuronal dropout desactivara diferentes
neuronas, las neuronas desactivadas no se toman en cuenta para la propagaciéon ni para el
backpropagation lo que obliga a las neuronas cercanas a no depender tanto de las neuronas
desactivadas.

Este método ayuda a reducir el overfitting ya que las neuronas cercanas suelen aprender
patrones que se relacionan y estas relaciones pueden llegar a formar un patréon muy especifico
con los datos de entrenamiento, con dropout esta dependencia entre neuronas es menor en
toda la red neuronal, de esta manera las neuronas necesitan trabajar mejor de forma solitaria
y no depender tanto de las relaciones con las neuronas vecinas.

Para aplicar este método se asigna una probabilidad a cada neurona de ser desactivada
en la fase de entrenamiento. Esto quiere decir que las conexiones que tenia esa neurona
desapareceran momentaneamente.

Es importante ver que esta desactivacion solo se hace en fase de entrenamiento, pues en
fase de prueba todas las conexiones deben estar activas.

Figura 2.7: Proceso de desactivacion de ciertas neuronas

Agregar mas datos

La manera mas efectiva de disminuir el error de generalizacion es agregar méas datos de
entrenamiento. Esto permitira a la red neuronal tener mas referencias del mundo total que
se esta clasificando. El problema de esto es que generar méas datos no es necesariamente facil.

Uno de los métodos més utilizados se basa en data augmentation [35]. Este proceso
consiste en generar datos sintéticos por medio de agregar ruido al dato, rotar en caso de que
sea una imagen, o agregar cambios al texto.
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Figura 2.8: Proceso para obtener més datos a partir de uno

Early Stopping

El early stopping [9] consiste en hacer un estudio sobre la experimentacion. Uno de estos
estudios se basa en comprar el error de entrenamiento y prueba en cada época. Luego se
elige la época donde este error sea menor y se le asigna a la red los pesos obtenidos en ese
momento.

Al hacer este método se obtiene un nuevo hiper pardmetro, la época. También se pueden
ir modificando otros hiper parametros como el tamano del batch de entrenamiento, el grado
de aprendizaje, etc.

Batch Normalization

La normalizacion en lotes [23| consiste en anadir un paso extra entre las neuronas y la
funcion de activacion. El objetivo principal de este método es normalizar las activaciones de
salidas. Por lo general esta normalizacion se hace utilizando la media y varianza de todo el
conjunto de entrenamiento, aunque a veces se usan estas medidas de cada batch de entrada.

El primer paso para hacer este método es calcular el valor promedio y la varianza de la
muestra, donde m es el tamano del batch.

1
pp=—>» (2.16)
m =1
1 m
op =—> (1, —pp)’ (2.17)

Luego los datos de la muestra se normalizan para llevar el batch a una media de cero y
una varianza de 1. Hay que considerar una constante ¢, esto es para evitar la division por
cero.

5= S HB (2.18)

Vi +e

La normalizacion ayuda a la red neuronal a trabajar mejor, reduciendo las oscilaciones de
las funciones de coste. Esto permite aumentar el learning rate o tasa de aprendizaje, pues
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se reduce el riesgo de terminar en un minimo local y asi la convergencia hacia el minimo se
produce més rapido, acelerando el proceso de aprendizaje.

2.2.6. Optimizadores

Como se explico anteriormente, el objetivo de la fase de entrenamiento consiste en reducir
el error de acierto que posee la red. Este error va a depender de los pesos que posean las
conexiones entre las distintas neuronas, por lo que se necesitan optimizar de mejor manera
estos valores. Para lograr esta optimizacion existen distintas formas, algunas son variaciones
de ciertos algoritmos mientras que otras modifican completamente la forma de hacerlo.

Es importante notar que ningun algoritmo es mejor que otro, en general cada uno se
adapta de forma distinta y se debe elegir el que més se adecue a lo que se quiere realizar (o
el que mejor funcione en la experimentacion).

Descenso del gradiente

Fijemos la atencién en un peso w de una conexiéon, si solo variamos este peso dejando
fijo los demas, se puede obtener una funcién de error para esa conexiéon en especifico. Lo
ideal serfa que este error fuera el minimo de la funcién y eso aplicarlo para todos los pesos.
Como las redes neuronales poseen tantas conexiones, la funciéon en cuestion tendria muchos
parametros.

La idea seria encontrar el minimo de esta funciéon y asi minimizar el error. Para lograr
esto se puede derivar la funciéon que componen todos los pesos e ir bajando por la direccion
negativa del gradiente.

Iteracion 1

\V Iteracion 2

\' Iteracién 3

Iteracion n

Converge

Figura 2.9: Representacion grafica descenso gradiente

Este es el descenso de gradiente [10]. Formalmente, si comenzamos en un punto xy y nos
movemos una distancia positiva a en la direccion del gradiente negativo, entonces nuestro
nuevo y mejorado x; se vera asi:
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wy = wy — aV f(wy) (2.19)

Mas general, podemos decir que en cada paso del gradiente x,, va mejorando a un x,
que disminuye el error.

Wy, = wy_1 — aV f(wy) (2.20)

A partir de una conjetura inicial xg, la seguimos mejorando poco a poco hasta encontrar
un minimo local. Este es un proceso muy lento dandole asi la complejidad computacional que
poseen los entrenamientos de las redes neuronales.

Este algoritmo posee distintos problemas que se han intentado mejorar con nuevas versio-
nes. Uno de estos problemas es que encuentra minimos locales y no generales. Puede pasar
que, al descender, se estanque en un minimo local no deseado y no se pueda seguir iterando
para encontrar el global, lo que se traduce en una mala optimizacion de la red.

Otro punto importante para tomar en cuenta es el avance del gradiente. Si se elige un
tamano muy pequeno puede no llegar a converger al minimo mientras que si se elige un
tamano muy grande es posible que en cada pase se exceda.

Figura 2.10: Problema del minimo local

En la Figura 2.10 se puede observar que a pesar de que se convergié a un minimo, este
es local pues més adelante existia otro mucho menor que el encontrado. Este es un gran
problema a la hora de entrenar redes neuronales, pues no hay forma eficiente de saber si el
minimo encontrado corresponde al global. Lo anterior limita el aprendizaje que puede obtener
el modelo.

Descenso del gradiente con momentum

Para dar soluciones a los problemas que existen en el descenso del gradiente se agrega un
nuevo termino, el momentum [43].

Este nuevo término adicional tendra en cuenta los valores de los gradientes anteriores. El
gradiente actual se multiplicara por la tasa de aprendizaje « y el valor anterior de los pesos
Zn—1 por una constante conocida como coeficiente de momentum p. Tipicamente este tiene
un valor de 0.9.
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Awy=p-Dwyg —a -V fw_q) (2.21)
W41 = Wy + (5wt (222)

Lo que obtendremos sera una media ponderada del gradiente, de tal forma que el avance
sea mas rapido cuando nos movemos en la direcciéon correcta y las posibles oscilaciones se
atenten cuando se rebote en la funcion explicada en el optimizador anterior. Todo esto para
permitir que la convergencia se produzca méas rapida.

RMSProp

La motivacion de este optimizador [48] se basa en que la magnitud de los gradientes puede
diferir para distintos pesos y pueden cambiar durante el aprendizaje, haciendo complicado
escoger un learning rate global. En este método la tasa de aprendizaje se adapta para cada
parametro. RMS incluye la media moévil exponencial del gradiente al cuadrado. También
aparece una constante p, que se conoce como factor de olvido.

w=p-v_1+(1—p) V:f(w) (2.23)
D = —(n/y/5) - ¥ f () (2.24)
Wiy = wy + Awy (2.25)

Los valores comtinmente utilizados para p y n son 0,9 y 0,001 respectivamente.
Adam

Se trata de una combinacién de RMSProp con el Momentum [48]. Por un lado, tendremos
la media moévil exponencial del gradiente al cuadrado, y por el otro la media mévil exponencial
de los pasos anteriores.

vy =B v — (1= B1) - Vf(wy) (2.26)
s =251 — (1= fa) - V2 f(wy) (2.27)
Awy = —(n-v/v/se+e) - Vf(w) (2.28)

Wy = wy + Awy (2.29)

Fijarse que existe un término €, esto es para evitar la divisiéon por cero. Esto pues en los
primeros pasos no existe registro del gradiente, por lo que podria llegar a ser cero el término
S¢.

Es importante notar que ningtn optimizador es mejor que otros, algunos convergen més
rapido que otros, pero es importante experimentar con ellos pues todo dependerd de como
este conformada la red y el objetivo que se le quiera dar.
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2.2.7. Fase de Prueba

En esta fase los pardmetros como los pesos w de los enlaces no seran modificados. Esto
dado que la red no esta en fase de aprendizaje, sino que solamente clasificaré el parametro
de entrada. En este proceso la red realizard una propagacion hacia delante partiendo en la
capa de entrada con el input y calculara las probabilidades finales de clasificacion.

Esta debe tener un modo de evaluar la clasificacion. Para esto existen distintas métricas
que se pueden calcular y asi obtener un indicador de qué tan efectiva es nuestra red. Para
esto debemos hacernos la siguiente pregunta. ;Cémo sabemos si nuestro modelo generaliza
bien? ;Nuestro modelo esté generando overfitting?

Para revisar si nuestro modelo esta generando overfitting, se puede medir el desempeno
de la arquitectura con los datos de entrenamiento y compararlos con los de prueba y compa-
rarlos. Si esta brecha es muy alta, quiere decir que nuestro modelo estd memorizando y no
aprendiendo.

Una vez se ha entrenado el modelo, podemos obtener predicciones sobre unos datos. Para
cada clase que queremos clasificar tenemos cuatro opciones posibles. Esto es discutido en la
Seccion 2.5 del documento.

2.2.8. Transfer Learning

Esta es una técnica muy utilizada en el mundo de las redes neuronales [49]. Consiste en
seleccionar una arquitectura ya entrenada (pesos ya calculados y asignados), la cual sabemos
que es buena en su propia tarea y adaptarla para nuestro problema. La idea es simple, primero
seleccionamos dicha arquitectura, quitamos las ultimas capas (de clasificacion) y ponemos
las nuestras.

T

1
generic generic ! generic
dataset o network \ > task

1

—

sub-network

l

eneric new eneric
gataset sub-network |iayers| ——mmmlp gtask

Figura 2.11: Proceso de Transfer learning

Es importante mencionar que, en el proceso de entrenamiento del modelo modificado,
solo se calculan los pesos de la capa puesta por nosotros. El resto del modelo queda estéatico
a cambios en sus pesos.

Existe otro proceso un poco mas complejo denominado Fine Tuning [47]. En este se
calculara el gradiente para parte de la arquitectura ya entrenada (o incluso el modelo entero).
Esto quiere decir que los pesos del modelo elegido seran modificados y adaptados para resolver
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nuestro problema. El entrenamiento de este modelo adaptado puede demorar mas tiempo.
Hay que recordar que la mayoria de los modelos pre-entrenados que existen tienen un alto
grado de complejidad y fueron entrenados con super computadores.

Cual de estas técnicas escoger dependera exclusivamente de nuestros datos. Si estos son
parecidos a los datos originales del modelo escogido, solo nos bastara adaptar la tltima capa
agregada. En cambio, si los datos difieren de los originales, sera mucho mejor pulir el modelo
completo para obtener mejores resultados.

Entre algunos modelos ya entrenados se encuentra:

AlexNet [30]
VGG [31]
ResNet [20]
DenseNet [22]

BERT (para texto) [13]

2.3. Redes neuronales para imagenes

2.3.1. CNN

Las redes convolucionales [6] en imagenes permiten obtener ciertas caracteristicas de es-
tas. Su funcionamiento consta en el elegir una cantidad de kernels dependiendo la cantidad
de caracteristicas que se quieran extraer. Estos kerneles son matrices cuadradas del mismo
tamano. Una vez seleccionadas se aplica la operaciéon de convoluciéon sobre la imagen con
estas matrices. El resultado de esta operacion se pone en una nueva matriz, la cual tendra
tantas dimensiones de caracteristicas como cantidad de kernels elegidos.

Es importante ver que para esta operacion se tiene que elegir un nimero de padding y
stride. El padding indica cuanto borde se le coloca a la imagen. Esto se hace para permitirle al
kernel pasar por todos los pixeles de la imagen. Por otra parte, el stride indica cuanto mover
el kernel entremedio de cada convoluciéon. La operacién de convolucion es kernel x input =
11kl + 12k2 + i3k3 4 i4k4 + 15k5 + 16k6 4 TET + 182k8 4+ 19k9 = J

A este tipo de redes también se le aplica el proceso de Pooling [6]. Este se encarga de
reducir las dimensiones de las imégenes, reduciendo el niimero de pixeles de la matriz final.
Es importante notar que esto no disminuiré la cantidad de dimensiones que tenga. Existen
dos tipos de Pooling.

e Max Pooling: Este toma el sector de la matriz que le corresponde y toma el valor del
pixel maximo
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Figura 2.12: Proceso de convoluciéon

e Average Pooling: Este toma el sector de la matriz y saca el promedio entre todos los
pixeles
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Figura 2.13: Proceso de pooling

Las redes CNN se componen de muchas capas de estos procesos. Se van modificando
parametros como la cantidad de kernels y el stride o padding de estos. Al final de las redes
siempre se llega a una cada de 1 x 1 con varias dimensiones (representando las caracteristicas).
Esta es una capa fully connected y con ella se hace la prediccion aplicando la funcion softmax.

2.3.2. Resnet

Residual Network (ResNet) [20] es uno de los modelos mas famosos de redes neuronales
para el reconocimiento de imégenes. Este introduce distintas técnicas muy ttiles a la hora de
entrenar y modelar redes neuronales.

Esta red fue entrenada con el dataset CIFAR-10 [50]. Este dataset es muy utilizado para
entrenar y probar las distintas redes del tipo CNN.

Bloques residuales

Uno de los grandes problemas que existe a la hora de entrenar redes tan grandes es que
no todas las capas logran recibir el gradiente correspondiente. Esto genera que su aprendizaje
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se vea afectado en gran manera. Los bloques residuales |20] fueron creados para aliviar el
problema de entrenamiento con redes tan grandes.

X
Weight layer
F(X) relu X identity
Weight layer
F(X) + X 1

relu

Figura 2.14: Bloque Residual

En la Figura 2.14 se puede ver que existe una conexion directa que salta algunas capas
del modelo. Esta conexion se denomina conexion de salto [20] y es el corazon de los bloques
residuales. Esto permite que la red decida saltarse algunas neuronas.

Esta idea de conexiéon de salto deja las salidas como.

Esto quiere decir que la red puede decidir entre usar la funciéon que usa los pesos de la
capa de la red o una funcion identidad que hace saltarse la capa.

Esta técnica de conexion de salto en ResNet permite resolver el problema de la desapa-
ricion del gradiente en las CNN profundas al permitir un camino alternativo para que fluya
el gradiente. Esta idea del gradiente permitio a las redes del tipo CNN ser mucho més pro-
fundas de lo que eran previamente, haciéndolas mucho més efectivas a la hora de tratar la
clasificacion de imagenes. También la red aprendera a ver si alguna capa dana el rendimiento,
omitiéndola mediante la regularizacion.

Existen distintas versiones de ResNet [20] en donde varian la cantidad de capas. Estas
son:

e ResNetl8
ResNet34
ResNet50
ResNet101
ResNet152
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2.4. Redes neuronales para texto

2.4.1. Word Embedding

Word Embeddings [7] es una técnica del Procesamiento de Lenguaje Natural. Consiste
basicamente, en asignar un vector a cada palabra. Este vector guarda informaciéon semantica,
lo que permite ser asociado o disociado a otros vectores segtin el contexto gramatical en el
que se encuentre. La idea consta en que el vector de una palabra tendra una cierta dimension.
Cada valor en este vector corresponde a una caracteristica en particular. El valor serd mayor
o menor dependiendo el contexto que se encuentre la palabra.

Es importante notar que existe lo que se conoce como EmbeddingDim, es decir la di-
mension que tendran los vectores el embedding. Esto proporcionaré cuantas caracteristicas se
quiere que tenga cada vector de las palabras. Por otro lado, estos valores que poseen los vecto-
res seran ajustados en el entrenamiento de la red, por lo que en un inicio tienen valores al azar.

Existen modelos ya pre-entrenados que poseen su propio vocabulario con los embeddings
para cada palabra y sus valores correspondientes.
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Figura 2.15: Word Embeddings

En la Figura 2.15 se puede observar que existen los vectores para las palabras man,
woman, king y queen. Cada valor de su respectivo vector corresponde a una cierta caracte-
ristica, que pueden ser feline, human, gender, etc. La idea es poder llevarlo a un espacio de
dos dimensiones para ver qué tan cercanas o lejanas son las palabras entre si. Por otro lado,
al restar o sumar estos vectores podria llegar a obtenerse otro tipo de palabras. Por ejemplo,
si al vector de king le restamos el de man y sumamos el de woman debiésemos obtener un
vector cercano al de queen.

2.4.2. Lineal

Este modelo se basa en la técnica de EmbeddingBag [27|. La caracteristica principal es
que calcula los embeddings de las palabras, pero no trabaja con todo el vector obtenido, sino
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que realiza operaciones para disminuirlo la mayor cantidad posible. Las operaciones pueden
ser promediar el vector, obtener el méximo, etc. Esto le permite a la red poder ser entre-

nada de una manera mucho més rapida, pero a su vez se pierde informacion en el camino.
Por ejemplo en la Figura 2.16 se puede ver que la palabra man fue reducida por medio del

atributo max a solo ocupar el atributo gender
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< @ < & > ~ @
e & & ¥ ¥ 5 ¢ §
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Embedding bag
MAX
Man — 0.6 0.2 0.8 0.9 -0.1 0.9 0.7 0.9

Figura 2.16: Operacién max para embedding +

Este proceso se realiza en una capa de la red neuronal conocida como EmbeddingBag.
Durante el entrenamiento de esta se van ajustando los valores de los embedding para asi
mejorar la precision que poseen con cada palabra que esté presente en el vocabulario. También
se pueden agregar embedding ya entrenados que por lo general se logran mejores resultados.

La capa de EmbeddingBag va unida a una red fully connected, es decir, una celda esta
conectada con todas las celdas de la siguiente capa. De manera que los resultados de las
operaciones al embedding sean utilizados en el calculo de la red y asi realizar una prediccion

acorde al problema.

2.4.3. RNN

Este tipo de redes [38] tienen la peculiaridad de que en cada instante de tiempo se calcula
una prediccion. Por otro lado, cada valor calculado en un instante de tiempo se propaga al

siguiente. Esto quiere decir que tiene una especie de memoria.

En la Figura 2.17 se puede observar que en cada espacio de tiempo existe una entrada X,

y cada estado H calculado se propaga hacia las capas mas profundas. Fijarse que en cada
instante de tiempo ¢ se hace una prediccion. Todas las predicciones se unen en una Loss final

LSTM Bidireccional

2.4.4.
Las redes LSTM [21] son un tipo especial de redes recurrentes. La caracteristica principal

es que este tipo de modelos aprende a recordar ciertas entradas en un plazo mas largo en la
profundidad de la red. Se podria decir que tiene una mayor memoria que una red recurrente

estandar.

23



H(O) — H() }—. HR) — mmm— H (k)

X (1) ‘ H(2) X (k)

Figura 2.17: Modelo Recurrente

Consideremos la Figura 2.18, en ella se puede ver un nodo H, que corresponde al valor
actual de la red recurrente. Un nodo C' corresponde a la celda de memoria. También hay un
nodo C' ~ que es la celda de memoria candidata y finalmente X que es el input en el tiempo
t. Es importante recordar que como se trata de una red recurrente, esta tiene capas para cada
instante de tiempo. Las flechas entrecortadas senalan los parametros que indicardn cuanto
de la celda de memoria pasa al estado final. Fijarse que pasarda un porcentaje de la celda
en el tiempo t — 1, de la celda candidata y la celda propia del tiempo t. Lo interesante de
este modelo, es que la red aprendera cuanto porcentaje pasara de cada celda dependiendo
los inputs que se entreguen.

‘ H (t-1)

|

‘ C(t-1)

HHE ez

Figura 2.18: Red LSTM

2.4.5. Convolucional

Estas [28] redes funcionan de igual manera que las convolucionales para las iméagenes,
pero en una dimension, es decir que el kernel actuara en solo una dimension sobre el vector
de embeddings. Esto le permitiré ir sacando ciertas caracteristicas sobre palabras que se en-
cuentran juntas en una frase.
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Figura 2.19: Red convolucional

Como se puede ver en la Figura 2.19, el kernel trabaja sobre las dos primeras palabras y
las dos tultimas, obteniendo un vector con las caracteristicas de la relacion de estas palabras
correspondientemente. Esto se va haciendo sobre todas las palabras que estan en la frase
que se quiere clasificar. Es importante ver que los valores del kernel se van adaptando en el
entrenamiento del modelo

2.4.6. BERT

BERT [13] (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) o Representacion
de codificador Bidireccional de Transformadores es una técnica basada en redes neuronales
para el pre-entrenamiento del procesamiento de lenguaje natural desarrollada por google. La
innovacién que presenta BERT es el aplicar el entrenamiento bidireccional de un Transformer,
un modelo de atencion del modelado de lenguaje.

BERT hace uso de Transformer [44], un mecanismo de atencién que aprende relaciones
contextuales entre palabras o subpalabras en un texto. Estos incluyen dos mecanismos, un
codificador que lee la entrada del texto y un decodificador que produce una prediccion.

e Codificador: Son varias unidades recurrentes juntas. Estas pueden ser del tipo LSTM,
GRU, etc. Cada una de estas acepta un solo elemento de la secuencia de entrada,
recopila informacién para ese elemento y propaga hacia adelante.

e Vector codificador: Tiene el objetivo de encapsular la informacion de todos los ele-
mentos de entrada para pasarselos al decodificador

e Decodificador: Varias unidades recurrentes donde cada una predice una salida en el
tiempo.

Un transformador bésico consta de un codificador para leer la entrada de texto y un
decodificador para producir la prediccion.
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Para el proceso de aprendizaje se enmascaran al azar alrededor del 15 % de las palabras
en una oracion con un simbolo o token (MASK) y luego trata de predecirlas basandose en
las palabras que rodean a la palabra enmascarada. Asi es como BERT puede ver las palabras
de izquierda a derecha y de derecha a izquierda.

A los datos de entrada se le agrega cierta informaciéon tutil para el modelo. Primero se
ponen token embeddings para marcar el principio y final de las oraciones. Luego se ponen
segment embeddings para distinguir entre las distintas oraciones y por ultimo los positional
embeddings para indicar la posicion de las palabras en una oracion.

Una vez termina de predecir las palabras, el modelo aprovecha la prediccion de la siguiente
oracion. Esto le permite a BERT analizar la relacion entre dos oraciones haciendo comprender
mejor el contexto de todo el conjunto de datos.

2.4.7. RoBERTa

RoBERTa [32] presentado por Facebook, es un enfoque de BERT so6lidamente optimizado.
A esta se le mejora el algoritmo con el que se entrena y ademas fue entrenada con 10 veces
mas cantidad de datos, lo que aumenta su potencia de computo.

Para mejorar la fase de entrenamiento, RoOBERTa elimina la predicciéon de la proxima
oracion como lo hace BERT. Por otro lado, introduce un enmascaramiento dindmico para
que los tokens cambien durante el entrenamiento.

Una de las grandes mejoras de RoBERTa es que usa 160GB de texto para su entrenamien-
to, incluidos los 16Gb que utiliza BERT. Esto permitié superar a BERT en los resultados de
referencia de GLUE [45].

2.5. Meétricas de evaluacion

La Busqueda y Recuperacion de Informacion [11], llamada en ingles Information Search
and Retrieval, es la ciencia de busqueda de informaciéon en cualquier tipo de documento
electronico. La idea principal consta de extraer metadatos que describan a estos documentos
para asi realizar distinto tipos de tareas.

Existen distinto tipos de medidas que han sido propuestas para evaluar el rendimientos de
estos sistemas de recuperacion de la informacion. Las mas utilizadas son Accuraccy, Precision,
Recall y F1 Score.

Es importante mencionar que con positivo y negativo nos referimos a cada clase por
separado.

e TP (True Positive): Son los valores que la red clasifica como positivos y que realmente
son positivos.
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e TN (True Negative): Son valores que la red clasifica como negativos y que realmente
son negativos.

e FP (False Positive): Son valores que la red clasifica como positivo cuando realmente
son negativos.

e FN (False Negative): Son valores que la red clasifica como negativo cuando realmente
son positivos

A partir de estos datos podemos crear una matriz de confusién para cada clase que se
requiere clasificar. De esta forma podemos medir que tan efectiva es nuestra red a la hora de
realizar una clasificacion. En la Figura 2.20 se puede observar que en la diagonal se encuentran
los aciertos del modelo, mientras que en los otros lugares los desaciertos.

Positive Negative
Positive TP FP
Negative FN TN

Figura 2.20: Matriz de confusion

Existen distintas métricas para medir un modelo en general (tomando todas las clases).
Cada una tiene una distinta funciéon de mediciéon, como por ejemplo cuando hay desbalance
de clases en el dataset.

Accuracy

Esta métrica representa el porcentaje total de valores correctamente clasificados, tanto
positivos como negativos. Esta no funciona bien cuando las clases estan desbalanceadas. Es
una de las métricas més utilizadas, pero no muy recomendable de utilizar.

TP+TN
TP+TN+ FP+ Fn

accuracy = (2.32)

Precision

Esta métrica de precision es utilizada para poder saber qué porcentaje de valores que se
han clasificado como positivos son realmente positivos.

Precigion = m—r’ (2.33)
recitsion = TP+ Fp .

Recall

Esta métrica se utiliza para saber cuantos valores positivos fueron correctamente clasifi-
cados, es decir nos indica la muestra clasificada correctamente
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RGCCL” = m—m (234)

F1 Score

Esta es una métrica utilizada comtinmente cuando el conjunto de datos que se va a analizar

se encuentra desbalanceado. Esta combina Precision y Recall para obtener un valor mucho
més objetivo.

Fl—o Recall - Precision

) 2.35
Recall + Precision ( )
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Capitulo 3

Procesamiento de Datos

En esta seccion se abordara el tema de como fueron procesados los datos antes de ser
utilizados en las redes neuronales. Uno de los grandes problemas de la memoria es que la in-
formacion se encuentra desbalanceada. Esto trae muchos problemas a la hora de experimentar
con redes neuronales pues el modelo podria hacer overifitting sobre alguna clase. Para esto
se realizo un proceso de balanceo por pesos. Otra forma de dar una solucién a este problema
es generar mas datos a partir de los existentes con una técnica llamada data augmentation.
Finalmente se explicara el procedimiento que se tuvo que hacer al texto para que los modelos
pudieran utilizarlo sin problemas.

3.1. Balance de clases

Uno de los grandes problemas que existe a la hora de trabajar con datos y clases es el
posible desbalanceo que estas posean. Este desbalanceo para una red neuronal puede implicar
que el modelo aprenda demasiado de una clase en especifico ignorando al resto. Es por esto
que se debe realizar un preprocesamiento a la hora de crear los batches que se le entregaran
a la red a la hora de realizar el proceso de entrenamiento.

Existen distintas formas de tratar este problema. Una de estas consiste en calcular los
pesos de cada clase [46] presente en el dataset de entrenamiento y a partir de este, asignar
probabilidades a la hora de elegir datos en la creaciéon de los batches.

El balanceo consiste en contar cuantos elementos de cada clase hay. Luego para cada cate-
gorfa se divide el total de elementos por este conteo anterior, obteniendo el peso. Finalmente,
se asigna una probabilidad a cada clase dependiendo el peso obtenido.

La probabilidad se usa para elegir un elemento de la clase para el batch, siendo més alta
para clases con un mayor peso. Esto permite que la red entrene con elementos de manera
equilibrada.

Consideremos N como la cantidad total de elementos con el que se generara un batch
V timemes tno—meme, tsticker 1a cantidad de cada clase respectivamente, V' como el universo de
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elementos que atn no son seleccionados y S los que si para un cierto Batch. Es importante
notar que a cada elemento se le asigna el peso de su clase.

Algorithm 1 Balance classes

wmeme — N/tmeme
wnofmeme — N/tnofmeme

Wsticker € N/tsticke'r
M < total elements

for k =1to M do
pi < w;/ Zsj cy_g wsbe the probability of item i to be selected in round k and include in S.
end for

Es importante notar que este balanceo se hace solamente para la clase de entrenamiento.
Cuando se esté probando la red neuronal, los batches se generan a partir de la proporciéon en
la que vienen los datos, es decir no pasan por ningin proceso de balanceo.

3.2. Aumento de datos

Cuando se entrena un modelo de red neuronal, lo que se estd haciendo es afinar ciertos
parametros como los pesos, etc. En particular se le entrega un input (imagen o texto) y
esta entrega un output o clasificacion. Lo ideal seria entregarles todos los datos dentro del
universo que se esté explorando para que asi la red logre generalizar. El problema de esto es
que obtener una gran cantidad de datos es muy caro y a veces imposible. Es por esto por
lo que existen técnicas para aumentar la cantidad de data disponible sin necesidad de ir en
basqueda de més.

Data Augmentation en imagenes

Para una red, una imagen es un tensor con cierta cantidad de dimensiones (dependiendo
el formato de colores, etc). Si por ejemplo tenemos una imagen de un gato y la rotamos, esta
seguiré siendo un gato, pero para la red habran cambiado muchos valores de posicién por lo
que para el modelo serd una nueva foto.

Algunas de estas técnicas van desde rotar la imagen cierta cantidad de grados, modificar
la tonalidad de colores (generalmente ir hacia los grises), hacer zoom a ciertas partes de la
imagen, voltear la imagen, etc.

Es importante mencionar que cuando se hace alguna de estas técnicas a una imagen, su
categoria debe permanecer constante. Es decir, si hacemos data augmentation [35] a una foto
de un perro, los resultados seguiran siendo fotos de un perro, no se puede cambiar el label.

Data Augmentation en texto

Aplicar técnicas de data augmentation a texto es un caso muy distinto al explicado an-
teriormente. En este debemos tener cuidado con la estructura gramatical del texto. Esto
dado que los modelos de redes neuronales utilizan el contexto para realizar clasificaciones. Si
modificamos este, se obtendra un dato con un label totalmente distinto.
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Un método utilizado llamado back translation [14] consiste en utilizar una API de Google
para traducir el texto a un idioma y luego volver al idioma original. Esto hace que la estructura
del texto se modifique conservando el contexto.

También se pueden utilizar los sinénimos. Es decir, escoger ciertas palabras clave dentro
del texto (no stop words) y modificarlas por su sinénimo. Esto permitira que el texto conserve
su contexto.

Existen algunas técnicas que utilizan la aleatoriedad para cambiar ciertas palabras de
orden, eliminarlas o incluso anadir palabras nuevas. Esto se debe hacer manteniendo el sentido
de la frase. Una de estas realiza un cambio en el orden de ciertas frases de la oracion. Esto
quiere decir que, si tenemos un texto, podemos tomar una frase y ponerla antes de otra. Esta
es utilizada cuando se esta trabajando con textos largos.

3.3. Procesamiento de texto

Cuando trabajamos con texto, debemos encontrar una forma de poder entregarselo al
computador y que este lo entienda y pueda trabajar con él. Es por esto por lo que el texto
debe pasar por un pre-procesamiento antes de entrar a la red neuronal. Para esto vamos
a tener un vocabulario con todas las palabras disponibles en los textos y una enumeracion
que correspondera a su posiciéon en el vocabulario. Luego de esto se recorrerda palabra por
palabra en cada texto y se ird creando un vector con la posicién de la palabra y su valor en
el vocabulario.

Para esto se debe programar un tokenizador. Este se encarga de realizar el procesamiento
antes explicado para cada texto en el dataset. También tiene la tarea de crear el vocabulario
inicial (pues por lo general se crea a medida que se van leyendo los textos).

Este tokenizador hace algunas modificaciones para hacer mas facil el procesamiento. Rea-
liza un proceso de lower a los textos, es decir pasa todo a mintsculas y de esta manera se
ahorra problemas con diferenciar palabras iguales pero que difieren en las maytusculas (para
un computador casa != Casa). También se encarga de eliminar las stop words. Estas son
palabras comunes dentro del lenguaje que no aportan nada al contexto, por ejemplo, “el”,
“las”, “los”, “que”, etc.

Dentro del vocabulario existen palabras especiales que sirven para ayudar al proceso de
aprendizaje. Una de estas es el < pad >. Algunos modelos de redes neuronales requieren que
las entradas sean del mismo tamano, cosa que con los textos no suceden, es por esto que se
agrega el padding. Para hacer este proceso se toma el texto més largo y todos se llevan a ese
largo, agregando el padding < pad > correspondiente.
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Figura 3.1: Proceso de padding
3.4. Extraccion de texto automatico

Al trabajar con texto de una imagen es importante tener un método eficaz de extracciéon
de texto. Para esto se utilizan técnicas de OCR (Optical Character Recognition) [34] junto
a redes neuronales capacitadas en la deteccion de este. Por lo general existe un preprocesa-
miento a la imagen que permita aislar el texto para asi facilitar la tarea de deteccion a el
modelo. Existen muchos modelos en la actualidad disponibles para su utilizaciéon. Uno de
ellos es EasyOCR.

EasyOCR [1] es una libreria de OCR basada en Python que extrae el texto de una imagen.
Esta realiza ciertos pasos de preprocesamiento (pasando la imagen a escala de grises) de
manera de preparar la imagen de mejor manera antes de pasarsela al modelo. Luego aplica
el algoritmo de CRAFT (Character Region Awareness for Text Detection) [8]. CRAFT se
encarga de determinar el area de una imagen donde existe texto y viendo la afinidad entre
los distintos caracteres, creando delimitadores minimos en un mapa binario. Un ejemplo de
esto se puede apreciar en la Figura 3.2.

Figura 3.2: Algoritmo de CRAFT

El resultado es entregado a distintos modelos. Para el reconocimiento se utilizan redes
de CRNN (Convolutional recurrent neural network) principalmente ResNet y el etiquetado
de secuencia se realiza mediante modelos de LSTM y CTC [18] de manera de etiquetar los
datos de secuencia con RNN. El modelo general se puede resumir en la Figura 3.3.
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Output

Figura 3.3: Modelo EasyOCR

Existen otras librerias que emplean técnicas de OCR como tesseract OCR [5] de Google,
pero que emplean métodos muy semejantes entre si, variando algunos modelos o preprocesa-
mientos.
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Capitulo 4

Clasificacion de memes

La clasificacion de memes consiste en intentar discriminar cuales imégenes corresponden
a memes y cuales no. Dentro de estas categorias existen las de stickers por lo que esta tarea
consta de tres tipos de clases distintas.

En esta seccién se abordard todo el proceso realizado con la clasificacion de memes.
Se explicara el problema a intentar resolver como también los datos que se tienen para
realizar experimentos. Por otro lado, se hablaré de los distintos modelos que se utilizaran
para los distintos experimentos, explicando cada decision tomada a la hora de crear las redes
neuronales.

Finalmente se mostraran y analizaran los resultados obtenidos, concluyendo y explicando
que se podria mejorar para lograr mejores clasificaciones.

4.1. Problema

En el Internet de nuestros dias existe una gran difusion de informacién. Las imagenes son
una estructura muy utilizada para divulgar informacion, siendo los memes un tipo de estas.
Es por esto que se necesita poder distinguir si una imagen es un meme o es simplemente
una imagen cualquiera. Esto para poder analizarlas en mayor profundidad y entender ciertos
patrones que se presentan en redes sociales de una manera mucho maés sencilla.

El problema a investigar a continuacion se centra principalmente en dar un clasificador
de imégenes que logre comprender cuando una imagen es del tipo meme y cuando no. Para
esto se exploraran técnicas de deep learning tanto para la imagen como para el texto.

4.2. Dataset a utilizar

El dataset utilizado fue proporcionado por el IMFD y fue creado por un grupo de expertos
en el tema. Este se bas6 en un estudio sobre el uso de memes en la plataforma twitter.
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Contiene datos desde mayo de 2019 hasta mayo de 2020. El procesamiento de la informaciéon
tuvo dos etapas. La primera consté en clasificar el dato en meme y no meme, en donde a los
codificadores se le entregaron instrucciones para identificar estas imagenes, segiin la presencia
de humor, intertextualidad, etc. En una segunda etapa se identificaron los distintos topicos
presentes. Para verificar la calidad de la codificacién se usaron los valores de agreement
y Krippendorft’s alpha. El coeficiente alfa de Krippendorff es una medida estadistica del
acuerdo alcanzado al codificar un conjunto de unidades de analisis. Estos analisis deben
tener un minimo de rigor ademas de que participen méas de dos investigadores [2]. El dataset
usado en esta parte contiene alrededor de 52 mil imagenes divididas en:

e Meme: 1.194

e Sticker: 1.443

e No meme: 49.347
e Dudoso: 16

Es importante notar que la clase no meme no incluye a las imagenes del tipo Sticker. Por
otro lado, la clase Dudoso fue descartada para la realizacién de los experimentos, pues no se
llego a un acuerdo sobre a que clase pertenecia.

El dataset contiene los siguientes atributos:

e descriptions: Una pequena descripcion de la imagen

e interpretations: Una interpretacion de la imagen

e urls: url original de donde fue obtenida

e localurls: url local donde fue almacenada

e targets: Tipo de imagen (meme, no meme, sticker o dudosa)
e imgids: id de la imagen

texts: Texto de la imagen si contiene

El dataset también contiene un vocabulario en forma de diccionario, donde cada palabra
posee un indice. Esto pues los textos, interpretaciones y descripciones vienen en forma de
vector con estos indices. Los datos fueron divididos en un 70 % de entrenamiento y un 30 %
para pruebas.

4.3. Modelos

Para abordar este problema se utilizaron dos modelos especificos. Uno utiliza solo una red
neuronal para clasificar imégenes, en donde se utilizaron redes del tipo CNN y las ResNet.
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Por otro lado, se programé un modelo mixto que mezcla redes para analizar imagenes y redes
de NLP para clasificar textos. Para textos se usaron redes de LSTM, lineales, RNN y BERT.

Modelo de imagen

Este es el modelo més bésico. Las imégenes de entrada son redimensionadas a un tamano
de 56 x 56 y entregadas al modelo y este realiza las predicciones. Es importante notar que
para el caso de la red CNN se entren6 desde 0 mientras que en el caso de las ResNet se
realiz6 un trabajo de fine tuning. Esto quiere decir que venia con pesos precargados y fueron
adaptados por medio de entrenamiento a la clasificacion deseada.

Figura 4.1: Modelo de imagen

Se opto por experimentar con este modelo dada la naturaleza del problema. Al tratar se
analizar imagenes, uno de los modelos mas bésicos para esto se basa en hacer redes neuronales
que clasifiquen este tipo de datos.

Modelo mixto

El modelo disenado consiste en generar dos redes independientes. Una de esta trabaja
solamente con el texto y la otra con la imagen. Una vez cada una termine el procesado,
se unen en un modelo lineal, el cual realizaré la prediccion de la clase de la imagen. Para
el caso de la imagen se utiliz6 solo un modelo convolucional, mientras que para el texto se
usaron cuatro modelos por separado, los cuales son una red Recurrente, Lineal, Convolucional
y LSTM Bi-direccional. Es importante notar que las dimensiones de entrada tanto para el
modelo de imagen como el de texto es un vector de 256 elementos. Para el modelo de la
imagen, la entrada es redimensionada a un tamano de 56 x 56 mientras que el tamano
méaximo del texto es de 128 caracteres.

Se decidié experimentar con este tipo de modelo pues las imégenes de los memes contienen
un texto que le dan mucho valor como imagen. Es importante entender el contexto del mensaje
de la imagen para que la red pueda discriminar entre un meme o una imagen normal. Por otro
lado, tanto stickers como memes son una imagen con texto por lo que, para diferenciarlos, se
necesita entender el mensaje que intenta entregar.
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Figura 4.2: Modelo General

4.4. Experimentos

4.4.1. Experimento 1: Imagen

En estos experimentos solo se utilizardn modelos CNN creados desde cero para analizar
las imagenes. Se modificaran ciertos parametros como lo son la cantidad de kernels, el stride
o el padding, ademéas de redimensionar la imagen a ciertos tamanos iniciales.

Uno de los modelos aplicados consiste en dos capas convolucionales con un stride y padding
de 1. El kernel utilizado fue de tamano 3 x 3. Luego de una de estas capas, existe un pooling
que reduce la imagen a la mitad del tamano. El resultado es un vector de 256 elementos, el
cual esta listo para entrar a la parte lineal del modelo general.

1x512
20@16x16 20@8x8 S

10@32x32 S 1x256

10@16x16

3@32x32

Convolution 1 Max Pool 1 Convolution 2 Max Pool 2 Dense

Figura 4.3: Modelo CNN para imagen

4.4.2. Experimento 2: Imagen con Fine tuning

Para esta seccion de experimentos se probaron distintos modelos de CNN ya entrenados.
Estos pertenecen a las redes neuronales ResNet a los cuales se le aplicaron técnicas de fi-
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ne tuning y transfer learning de manera de aprovechar los parametros ya calculados para
ajustarlos a la tarea que se desea realizar.

Para los experimentos se probaron los siguientes tipos de ResNet.

e ResNetl8
e ResNet34
o ResNet152

A estos se les extrajo la tultima capa de clasificacion que tenian y se les puso una nueva
capa fully connected con tres neuronas que corresponden a la capa de clasificacion. Luego el
entrenamiento se dividié en dos formas de hacerlo. La primera consistia en solo entrenar los
pesos de la nueva capa final incluida. Esto significaba congelar el gradiente de la red ResNet
de tal forma de no modificar los valores de sus pesos. La segunda forma consistia en entrenar
todos los pardmetros de la red. Es importante mencionar que este ultimo proceso es mucho
més lento que el primero.

4.4.3. Experimento 3: Modelo mixto

Para este modelo se decidi6 incluir el texto. Para esto se trabajan por separado tanto la
imagen como el texto con sus respectivos modelos. Una vez cada red entregue su resultado
en la ultima capa, se unen en una capa fully connected para realizar la clasificacion. Es
importante notar que el output debe tener las mismas dimensiones, pues se realiza una
concatenacion de los dos resultados. Este modelo se representa en la Figura 4.2.

Para el modelo de imagen se utilizaron las redes explicadas en los experimentos anteriores,
las CNN y las del tipo ResNet. Mientras que en el modelo de texto se utilizaron distintos
tipos de redes enfocadas a la clasificacion de este. Es importante mencionar que, dependiendo
el tipo de red, el texto se debié procesar de una manera distinta adaptandolo al modelo a
utilizar.

Una red que se implementé es la que utiliza el método de EmbeddingBag. Esta posee
el atributo max, es decir que una vez creados los embeddings para cada frase, se tomara el
méximo (en la dimension 0) y lo entregara como output a una red Lineal. Es importante que
esta posea la dimension del embedding, la cual fue 200 para los experimentos.

Output

’ Lineal Layer 256 ‘

W

!

Input text embedding

Figura 4.4: Modelo Lineal para el texto
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Otro modelo que se utilizo fue la red LSTM. Esta fue una de las mas complejas. Consta
de una capa de embedding junto a dos capas de Long short-term memory, ambas del tipo
bidireccional. Luego de pasar por las dos capas de LSTM, se hace un pooling de average
y max, esto para disminuir las dimensiones de los outputs. Ademaéas, posee 3 capas fully
connected. Este modelo tiene una salida de un vector de tamano 256.

t

Fully connected out

1 1

Fully connected 2 Fully connected 1

IS |

Concat

l—1—|

Average Pooling Max Pooling

 S——

LST™M 2
Bidireccional

!

LSTM 1
Bidireccional

!

Embedding

Figura 4.5: Red LSTM para texto

La red recurrente programada esta compuesta de una capa de embedding, una recurrente
bidireccional y finalmente una capa fully connected. Este modelo entrega un vector de 256
elementos. Es importante notar que las dimensiones de la salida de la capa recurrente se le
deben ajustar las dimensiones.

. Recurrente
Embedding E— Bidireccional —— Fully Conected out

Figura 4.6: Red recurrente para texto

La red convolucional implementada est4 compuesta principalmente por una capa de Em-
bedding. Ademas, posee una capa convolucional de una dimension, con 256 canales de salidas
y con un kernel del tamano del embedding multiplicado por 3. Finalmente, se le aplica una
funcion de activacion relu.

Embedding C(g)?ézd P Relu —

Figura 4.7: Modelo convolucional utilizado
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4.4.4. Experimento 4: Modelo probado con texto automatico

Los modelos del experimento pasado fueron entrenados con texto que habia sido extraido
manual, es decir presentaba un sentido y contexto correcto. Cuando se quiera usar las redes
para clasificar nuevas imagenes, estas no contendran el texto por lo que debera ser extraido
automaticamente usando librerias especiales.

Este experimento consiste en probar con texto automatico los modelos ya entrenados con
texto manual. De esta forma se podra ver cémo se comportan frente a situaciones de uso
real. Para la extraccion se utilizé una libreria de Python FasyOCR.

Los resultados obtenidos aqui permitiran ver qué tan efectivo es la extraccién de texto
comparado a tenerlo manual. Ademas, que dard un acercamiento al uso que se le dara al
modelo, pues antes de que la red clasifique necesitara el texto, el cual sera extraido automa-
ticamente.

4.5. Resultados experimentales

4.5.1. Experimento 1: Imagen

Modelo CNN

Meme

Sticker

(a) Matriz de confusion (b) Grafico de Loss

Figura 4.8: Modelo CNN

Las métricas obtenidas para este modelo fueron:

e Accuracy: 0.841
Recall: 0.725

e Precision: 0.452

F1 Score: 0.497
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4.5.2. Experimento 2: Imagenes con fine Tuning

Modelo ResNet50

-0s  tag: Loss/test

Meme

eme

No

(a) Matriz de confusion (b) Grafico de Loss
Figura 4.9: Modelo ResNet50
Las métricas obtenidas para este modelo fueron:
e Accuracy: 0.905
e Recall: 0.715
e Precision: 0.506
e F1 Score: 0.564
Modelo ResNet152
e 180 Loss/test
(a) Matriz de confusion (b) Grafico de Loss

Figura 4.10: Modelo ResNet152
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Accuracy: 0.903
Recall: 0.739

e Precision: 0.512

F1 Score: 0.574

4.5.3. Experimento 3: Modelo mixto

Modelo CNN-Lineal

-08
-06
[ os A
0z

-00

(a) Matriz de confusion (b) Grafico de Loss

Figura 4.11: Modelo CNN-Lineal

Las métricas obtenidas para este modelo fueron:

e Accuracy: 0.992
Recall: 0.908
Precision: 0.893

F1 Score: 0.901
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Modelo CNN-LSTM

No Meme

00

(a) Matriz de confusion (b) Grafico de Loss

Figura 4.12: Modelo CNN-LSTM

Las métricas obtenidas para este modelo fueron:

e Accuracy: 0.992
Recall: 0.907

e Precision: 0.894

F1 Score: 0.900

Modelo CNN-RNN

No Meme

icker

(a) Matriz de confusion (b) Grafico de Loss

Figura 4.13: Modelo CNN-RNN

Las métricas obtenidas para este modelo fueron:

e Accuracy: 0.954
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e Recall: 0.691

Modelo CNN-Convolucional

Precision: 0.672
F1 Score: 0.681

(a) Matriz de confusion

- 00

Las métricas obtenidas para este modelo fueron:

Accuracy: 0.989
Recall: 0.881

Precision: 0.866
F1 Score: 0.873
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(b) Grafico de Loss

Figura 4.14: Modelo CNN-Convolucional



Modelo ResNet50-Lineal

No Meme

\

- 0.0

(a) Matriz de confusion

Figura 4.15: Modelo ResNet50-Lineal

Las métricas obtenidas para este modelo fueron:

e Accuracy: 0.992
Recall: 0.907

e Precision: 0.899

F1 Score: 0.902

Modelo ResNet50-LSTM

No Meme Meme

Sticker

(a) Matriz de confusion (b) Grafico de Loss

Figura 4.16: Modelo ResNet50-Lineal

Las métricas obtenidas para este modelo fueron:

e Accuracy: 0.991
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e Recall: 0.895
e Precision: 0.896

e F'1 Score: 0.896

Modelo ResNet152-BERT

lag: Losstest

-00

(a) Matriz de confusion (b) Grafico de Loss

Figura 4.17: Modelo ResNet152-BERTI

Las métricas obtenidas para este modelo fueron:

e Accuracy: 0.992
e Recall: 0.913
e Precision: 0.902

e F'1 Score: 0.907
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4.5.4. Experimento 4: Modelo probado con texto automatico

Modelo ResNet152-BERT con texto automatico

-08

-07

No Meme Meme

Sticker

Melme No Meme Sticker

Figura 4.18: Matriz de confusiéon ResNet152-BERT probado con texto automatico

Las métricas obtenidas para este modelo fueron:

e Accuracy: 0.819
Recall: 0.814
e Precision: 0.466

F1 Score: 0.512

Modelo CNN-BERT con texto automaéatico

-08

-07

No Meme Meme

Sticker

ME‘FT!E No Meme Sticker

Figura 4.19: Matriz de confusion CNN-BERT probado con texto automéatico

Las métricas obtenidas para este modelo fueron:
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Accuracy: 0.780
Recall: 0.805

e Precision: 0.466

F1 Score: 0.503

4.5.5. Resultados Generales

Tabla resumen

Modelo Dato analizado | Accuracy | Recall | Precision | F1 Score
CNN Imagen 0.841 0.725 0.452 0.497
ResNet50 Imagen 0.905 0.715 0.506 0.564
ResNet152 Imagen 0.903 0.739 0.512 0.574
CNN-Lineal Imagen-Texto 0.992 0.908 0.893 0.901
CNN-LSTM Imagen-Texto 0.992 0.907 0.894 0.900
CNN-RNN Imagen-Texto 0.954 0.691 0.672 0.681
CNN-Convolucional | Imagen-Texto 0.989 0.882 0.866 0.873
ResNet50-Lineal Imagen-Texto 0.992 0.908 0.899 0.902
ResNet50-LSTM Imagen-Texto 0.991 0.895 0.896 0.896

ResNet152-BERT | Imagen-Texto 0.992 0.913 | 0.902 0.9068

4.6. Andalisis de resultados

4.6.1. Experimento 1: Imagen

Este experimento consistié en crear un modelo de redes convolucionales para realizar la
clasificacion de memes. En la Figura 4.8 se observa la matriz de confusion con los resultados
y las distintas métricas obtenidas.

Con lo obtenido se puede ver que la clase No — Meme obtiene un buen porcentaje de
acierto 85 %, por lo que el modelo se comporta bien frente a discriminar si una imagen es un
No — Meme y No — Sticker. El problema se encuentra en clasificar un meme y un sticker
pues alcanza un nivel de precision muy bajo. Un 59 % para los memes y un 73 % para los
stickers.

La métrica que méas nos interesa es la de F'1 Score pues estamos trabajando sobre clases
desbalanceadas. El puntaje obtenido fue de un 49,6 %.
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4.6.2. Experimento 2: Imagenes con Fine Tuning

En este caso se utilizaron modelos de clasificacion de imagenes mas complejos, como
ResNet. Por u lado ResNet50 con los resultados mostrados en la Figura 4.9 y ResNet152 en
la Figura 4.10. Se puede observar que sigue los mismos patrones encontrados en el modelo
de CNN.

Las redes logran interpretar bien cuando una imagen es un No — Meme pero tienen
problemas para clasificar una imagen entre Meme y Sticker. Las métricas que obtuvieron
disminuyeron en comparacion con el experimento anterior. ResNet50 obtuvo un 56,4 % en
F1 y ResNetl152 un 57,3% en la misma. Esto da a entender que complejizar un modelo
convolucional con una mayor cantidad de capas no mejora la clasificacion, al contrario, la
empeora.

Analisis del experimento

Estos resultados se deben principalmente a que el modelo entiende que por lo general un
meme o sticker sigue un esquema. Es una imagen con un texto encima que intenta expresar
una idea. Esto lo toma el modelo y predice correctamente sobre si una imagen presenta el
esquema. El problema lo encuentra cuando la imagen sigue esta forma, pero no entiende el
la idea del texto por lo que falla en la clasificaciéon la mayoria de las veces. Es por esto por
lo que se necesita poder analizar el texto.

Como se observa en la Figura 4.20, la mayor cantidad de memes sigue un esquema pare-
cido. Este presenta una imagen con un texto encima el cual le intenta expresar una idea. El
texto se puede encontrar en cualquier posicion de la imagen.

TIENES QUE TRABAJAR33D

Figura 4.20: Esquema tipico de los memes

Es importante mencionar que el tener texto en una imagen no implica que sea un Meme o
Sticker, pues podria tratarse de una imagen comin con texto encima. Como por ejemplo en
la Figura 4.21. Esta se trata de un anuncio de mercado libre la cual sigue el mismo esquema
explicado antes, pero claramente no trata de una imagen Meme o Sticker.
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Figura 4.21: Imagen de venta

4.6.3. Experimento 3: Modelo mixto

Modelo CNN-Lineal

Este modelo compuesto presenta una gran mejora respecto a los anteriores, como se
observa en la Figura 4.11 la cantidad de aciertos para la clase meme y sticker aumentaron
en gran consideracion, alcanzando un 84 % para los memes y un 89 % para los stickers. Esta
red alcanzo un 90,07 % en la métrica de F'1Score.

Modelo CNN-LSTM

Este modelo presenta unos resultados muy parecidos al modelo anterior. Como se observa
en la Figura 4.12 los memes tiene un 84 % de acierto, un 88 % en los Stickers y casi un total
acierto en la clase No Meme. En las métricas generales hubo pequenas variaciones respecto
al modelo anterior. Alcanzo un 90,03 % de F'1 Score.

Modelo CNN-RNN

Este fue el modelo que peor se comport6 en esta fase de experimentos. Como se observa
en la Figura 4.13 se comporta de manera parecida a los modelos de solo imagen. La clase
meme alcanzo un 51 % de acierto, los Sticker un 58 % y los No meme un 98 %, por lo que
tiene problemas para discriminar entre imégenes que presentan este esquema de texto. La
red obtuvo un 68,12% de F'1 Score.
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Modelo CNN-Convolucional

Este modelo se comportoé semejante a los dos primeros, con una precisiéon un poco mas
baja. En la Figura 4.14 se observa que en la clase Meme obtuvo un 84 % de precision, un
81 % en los stickers y casi una totalidad en la clase No — Meme. En la métrica F'1 Score
logro un 87,29 %.

Modelo ResNet50-Lineal

En este modelo se introdujo una red pre entrenada, ResNet50 junto a una red lineal de
clasificacion de texto. Los resultados se pueden ver en la Figura 4.15. Para la clase Meme se
obtuvo 80 % de precision, un 93 % para los Stickers y casi una totalidad en los No — Meme.
El modelo obtuvo un 90,19 % en F'1 Score.

Modelo ResNet50-LSTM

En la Figura 4.16 se pueden observar los resultados de este modelo. Obtuvo un 82 % de
acierto en memes, un 87 % en stickers y casi una totalidad en No-Meme. En la metrica de
F1 Score logro un 89,56 %.

Modelo ResNet152-BERT

Este fue el modelo que mejor métricas obtuvo. En la Figura 4.17 se puede observar que
para la clase Meme logro un 83 % de precision, un 91 % en los Stickers y casi una totalidad en
la clase No— Meme. Para el caso de la métrica F'1 Score se obtuvo un 90,68 % convirtiéndolo
en la red con mayor porcentaje obtenido en esta métrica.

Analisis del experimento

Estos resultados obtenidos permiten ver que el texto es una informaciéon primordial para
los distintos modelos a la hora de realizar la clasificaciéon, sobre todo a la hora de discriminar
entre la clase Meme y Sticker. Para el caso de los No — Memes se comporta de forma
similar a los experimentos anteriores (aumentando un 3 % de precision aproximadamente).
Lo anterior nos permite concluir que el modelo mixto que analiza tanto la imagen como
el texto entiende el esquema de una imagen meme o sticker y entiende la idea que intenta
transmitir, permitiendo diferenciarlos.

En la Figura 4.22, se presenta un Meme y un Sticker. El texto de la primera expresa una
idea de lo que se quiere decir, el hijo pregunta a su padre sobre que es la historia y este le
responde no saber pues es de derecha. Esto es un mensaje de humor politico sobre el sector
de derecha. Por otro lado, la segunda imagen de Sticker entrega un mensaje de saludo. Este
no expresa o transmite alguna idea por lo que a priori no entrega ningtn tipo de informacion.
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Figura 4.22: Imagenes con un mismo esquema

Como se explico ambas imégenes tienen el mismo esquema de imagen-texto, pero es la
intencion y la idea del mensaje quien permite clasificarlo entre la clase Sticker y Meme.

4.6.4. Experimento 4: Modelo probado con texto automatico

Los resultados de los modelos obtenidos son muy semejantes entre si. Para el caso de
ResNet152 con BERT se puede observar la Figura 4.18. Este logro un 51,1 % en la métrica
F1 Score, viéndose disminuida casi un 40 % respecto a la clasificaciéon con texto manual.
Esto se debe a que la clase No — Meme tuvo una gran disminucion de su acierto (La clase
Sticker y Meme siguen presentando valores semejantes a los experimentos pasados).

Para el caso de CNN BERT, los resultados se pueden ver en la Figura 4.19 obteniendo
un 50,3 % en la métrica F'1 Score.

En general el extractor presenta grandes fallas a la hora de obtener el texto. Puede
distorsionar la palabra gracias a los colores o forma que presenta la letra dentro de la imagen.
También puede obtener texto falso, es decir que no existe en la imagen o simplemente omitir
texto.

Por ejemplo en la Figura 4.23 se presentan dos imagenes donde el extractor de texto
hace que el modelo se confunda. En la primera se presenta una imagen No — Meme la cual
presenta una marca de agua en la parte inferior derecha con el texto Sadness, esto hace que
la red la entienda como Meme pues le hace pensar que sigue el esquema de tal. Por otro
lado, la segunda imagen es un Meme en donde el extractor no logra obtener el texto y le
hace creer a la red que no presenta, haciendo que lo clasifique como No — Meme.

Por esto es muy importante tener un extractor de texto lo mas eficiente posible, de manera
que a la hora de utilizar el clasificador pueda funcionar de la mejor forma posible. Esto quiere
decir que cualquier avance que se logre en esta area de OC'R aportara de forma directa al
clasificador.
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(a) No Meme (b) Meme

Figura 4.23: Imagenes con problema de extraccion de texto

4.6.5. Analisis General

Los experimentos anteriores permiten observar que no basta solo analizar la imagen pa-
ra lograr clasificar correctamente. El texto es una parte fundamental para que la red logre
discriminar de mejor manera el esquema mencionado anteriormente. Esto dado que tanto la
clase Meme como Sticker presentan un esquema parecido (imagen con texto sobrepuesto)
por lo que es muy importante comprender la idea que se quiere expresar para mejorar la
clasificacion entre estas dos clases. Ademas, una imagen No — Meme puede contener texto
por lo que también aporta a la hora de clasificar en esta categoria. Esto se puede ver refle-
jado en los resultados obtenidos, principalmente en la métrica F'1 Score, la cual aumento
aproximadamente un 35 % con respecto a los modelos de CNN.

Un punto importante a la hora de trabajar con texto es poder obtenerlo de una manera
sencilla. A la hora de entrenar los modelos se poseian los textos contenidos en la imagen lo
que hacian més sencillo y eficaz el entrenamiento. Al clasificar nuevas imégenes, se requerira
extraer el texto para entregarselo al modelo por lo que es de vital importancia tener un
método automatico de extraccion.

Todo lo anterior nos permite concluir que el mejor método hasta ahora probado es
ResNet152 — BERT, pues alcanzo el puntaje mas alto en las cuatro métricas calculadas.
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4.6.6.

Como se comentd en las secciones anteriores, ya existian resultados en dos memorias
anteriores, Comparacion de descriptores para clasificacion de memes [39] y Combinador de
clasificadores para identificar memes |33]. Es por esto que es importante realizar compara-

Comparacién de resultados

ciones con las nuevas métricas obtenidas en este trabajo.

Metrica | Descriptores | Combinador | Deep Learning
Accuracy | 5% 4% | 76%+3% |99.2%
Precision | 5% 4% | 7T% +£3% |91.3%

Recall H%E3% | 76% 2% |90.1%

F1 Score | 4% +5% |76%+3% |90%

Tabla 4.1: Comparacion de resultados.

En la Tabla 4.1 se pueden observar los resultados obtenidos en las tres memorias. El
método de Deep Learning obtiene mejores metricas que las técnicas utilizadas anteriormente.
Este aumenta un 15 % aproximadamente en F'1 Score, lo cual es una cifra considerable. Esto
permite concluir que la utilizacién de redes neuronales es la mejor forma probada actualmente

para resolver este tipo de problemas.
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Capitulo 5

Deteccion de topicos de memes

La deteccion de topicos en memes consiste en intentar discriminar dentro de un grupo de
memes, su respectiva temética. Existen muchas tematicas dentro de este tipo de imagenes y
cada dia se crean nuevas.

Dentro de esta secciéon se explicara todo el proceso realizado para la deteccion de topicos
y las distintas decisiones que fueron tomadas en el proceso de experimentacion, como asi
también en la creacion de los modelos.

Finalmente se mostrardn y explicaran los distintos resultados obtenidos, intentando dar-
les alguna explicacion como asi también reflexionando que se podria mejorar para obtener
mejores clasificaciones

5.1. Problema

En Internet existen una gran cantidad de memes sobre diferentes temas. Estas pueden
ser sobre politica, ciencia, cosas cotidianas, etc. También estas categorias van creciendo,
dependiendo los sucesos que ocurran en un pais. Por ejemplo, en Chile cuando ocurri6 el
estallido social del 18 de octubre, una gran cantidad de memes nuevos se vieron en redes
sociales. Es por esto que su estudio se complejiza atin mas, pues si se quiere estudiar un
tema en especifico como la politica, se requiere filtrar todas las imagenes que se poseen y asi
analizar solo las deseadas.

El problema que se abordara sera el de investigar sobre el tema de un clasificador en
topicos de memes. Este debe ser capaz de filtrar sobre todos los memes, cuales pertenecen a
ciertas categorias. Para esto se aplicaran técnicas de deep learning sobre imégenes y texto.
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5.2. Dataset a utilizar

Este dataset fue brindado por el IMFD y creado por un grupo de expertos en el tema, al
igual que el anterior. El proceso consisti6 en analizar un aproximado de 800 imégenes y darles
una categoria. En un inicio se utilizaron 22 categorizaciones, pero luego fueron reducidas a
17. Los datos fueron divididos en un 70 % de entrenamiento y un 30 % para pruebas.

Tabla con cantidad de memes por categoria

Categoria Cantidad
Contenido Humano 139
Sebastian Pinera 120
Teconologia y ciencia 5
Cultura 31
AFP 4
Deportes 29
Politica 123
Economia 10
Miscelaneos 18
Animales 5
Corrupciéon 5
Educacion 11
Celebridades y entretencion | 11
Salud 5
Clima 38
Crimen 2
Estallido social 165

5.3. Modelos

Para abordar este problema se utilizaron los dos modelos mencionados en la Clasificacion
de memes solo que modificando la salida al ntmero de clases correspondientes para este
dataset. Ademas, se agregd un nuevo modelo enfocado solo a clasificar el texto.

Modelo de texto

Este modelo consiste en dejar la imagen del meme apartado y utilizar solo el texto que
contiene. Este es procesado por el tokenizador correspondiente. Se utilizaron entrenamientos
desde cero con modelos lineales y LSTM y ademés técnicas de fine tuning con modelos ya
entrenados como BERT o RoBERTa.

Se opt6d por experimentar con este modelo pues se estan trabajando con imégenes que
poseen un texto. El contenido de este texto es fundamental para poder categorizarlo de
manera correcta. Por ejemplo en la Figura 5.2 se presenta un meme sobre politica. En este
se observa una escena de Los Simpsons, la cual no nos da mucha informacién sobre que
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Figura 5.1: Modelo de texto

podria tratarse el meme. Por otro lado, el texto hace referencia a una ley, lo que indicaria
fuertemente que trata sobre politica.

YA PROMULG IEEYN LAMALDITA

Figura 5.2: Meme sobre politica

5.4. Experimentos

5.4.1. Experimento 1: Imagen

Para estos experimentos se utiliz6 el modelo de CNN explicado en la clasificacién de
memes. Este fue adaptado para clasificar 17 categorias. La red convolucional consistia en dos
capas convolucionales, se utilizo un kernel de tamano 3 x 3. También existen capas de pooling
que reducen el tamano de la imagen a la mitad, la imagen tenia un tamano de 53 en RGB.
Por otro lado, se aplico la técnica de transfer learning para los modelos de ResNet

5.4.2. Experimento 2: Modelo mixto

Para estos experimentos se aplicd el mismo modelo mixto utilizado en la clasificacion de
memes, adaptado a predecir sobre 17 categorias. Para el caso de las imagenes se utilizaron
las redes convolucionales (CNN) y distintos tipos de ResNet aplicando la técnica de transfer

learning. En el caso del texto se utilizaron modelos de clasificacion lineal, LSTM, BERT y
RoBERTa.
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5.4.3. Experimento 3: Texto

Para estos experimentos se decidi6 clasificar las imagenes utilizando solo el texto, dejando
de lado la imagen. Se utilizaron los modelos de BERT y RoBERTa y LSTM. Se decidi6
experimentar con este modelo por la naturaleza del problema. La mayor cantidad de imégenes
memes contienen texto, por lo que aislarlo y analizarlo puede resultar 1til en la investigacion.

5.4.4. Experimento 4: Reduciendo categorias

Para este caso se redujeron el nimero de categorias, agrupando unas sobre otras. El
resultado fueron dos nuevas categorizaciones, una con 6 clases y la otra con 7. Para esto se
aplicaron los modelos de clasificacién con solo texto.

Tabla de cantidad de memes con 7 categorias

Categoria Cantidad
Human content | 142
Politics 251
Other 62

Art and Culture | 44
Sports 31
Weather 39
Political unrest | 185

Tabla de cantidad de memes con 6 categorias

Categoria Cantidad
Human content | 142
Politics 436
Other 62

Art and Culture | 44
Sports 31
Weather 39

5.4.5. Experimento 5: Modelo probado con texto automatico

En este caso se probaran los distintos modelos entrenados en los experimentos anteriores
pero con texto extraido de manera automaética con las librerfas de OCR y de esta manera
probar la efectividad de la extraccion del texto. Este experimento intenta acercar al escenario
real, el uso que se le dara el modelo junto a la extraccion de texto automaética que requeriré
el preprocesamiento de las imégenes.
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5.4.6. Experimento 6: Aplicando Data Augmentation

En este experimento se aplicardn técnicas de data augmentation a los mejores modelos
obtenidos hasta el momento, es decir BERT para las 6 y 7 categorias. Se decidi6 realizar este
proceso pues existen categorias que poseen una cantidad muy escasa de informacion, por lo
que usar técnicas de data augmentation podria ayudar a aumentar las métricas del modelo.

5.5. Resultados experimentales

5.5.1. Experimento 1: Imagen

Modelo CNN

Corrupcion S
Educacion

>
B
8 Ei

(a) Matriz de confusion (b) Gréafico de Loss

Figura 5.3: Modelo CNN

Las métricas obtenidas para este modelo fueron:

e Accuracy: 0.431
Recall: 0.170

e Precision: 0.177

F1 Score: 0.163
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Figura 5.4: Modelo ResNet152

Las métricas obtenidas para este modelo fueron:

e Accuracy: 0.185
e Recall: 0.108
e Precision: 0.207

e F'1 Score: 0.102

5.5.2. Experimento 2: Modelo mixto

Modelo CNN-Lineal

Contenido Human
Sebastian Piner:
Teconologia y ciencia
cuttura JOEEI

2P

Departes
Palitica 4
Economia
Miscelaneos
Animales
Corrupcion
Educacion

Celebridades y entratencion

c
Celebridades y entret

(a) Matriz de confusion (b) Grafico de Loss

Figura 5.5: Modelo CNN-Lineal
Las métricas obtenidas para este modelo fueron:
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Accuracy: 0.528
Recall: 0.240

e Precision: 0.239

F1 Score: 0.236

Modelo CNN-LSTM

Contenido Humano
Sebastian Pinera
Teconclogia y ciencia
Cuttura JoF3

AFP

Deportes
Politica

Economia

Misceldneos

Animales

Corrupcién

Educacion

Celebridades y entretencién
Salud

Clima

Crimen

Estallido social

Contenido Humano

Celebridades

(a) Matriz de confusion (b) Grafico de Loss

Figura 5.6: Modelo CNN-LSTM

Las métricas obtenidas para este modelo fueron:

Accuracy: 0.412
Recall: 0.188

e Precision: 0.185

F1 Score: 0.183
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Modelo ResNet18-Lineal
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Figura 5.7: Modelo ResNet18-Lineal

Las métricas obtenidas para este modelo fueron:

e Accuracy: 0.495
Recall: 0.200
Precision: 0.251

F1 Score: 0.205

Modelo ResNet18-LSTM

Contenido Humano -
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Matriz de confusion (b) Grafico de Loss

—
&
Nl

Figura 5.8: Modelo ResNet18-LSTM

Las métricas obtenidas para este modelo fueron:
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Accuracy: 0.500
Recall: 0.196

e Precision: 0.222

F1 Score: 0.197

Modelo ResNet152-Bert
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Figura 5.9: Modelo ResNet152-BERT

Las métricas obtenidas para este modelo fueron:

e Accuracy: 0.505
Recall: 0.253

Precision: 0.258
F1 Score: 0.251
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5.5.3. Experimento 3: Texto

Modelo LSTM
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Figura 5.10: Modelo LSTM

Las métricas obtenidas para este modelo fueron:

e Accuracy: 0.463
Recall: 0.240

e Precision: 0.286

F1 Score: 0.243
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Modelo BERT
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Figura 5.11: Modelo BERT

Las métricas obtenidas para este modelo fueron:

e Accuracy: 0.560

e Recall: 0.282
e Precision: 0.350
e F'1 Score: 0.300

Modelo RoBERTa

Contenido Humano
Sebastian Pifera [N
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(a) Matriz de confusion (b) Grafico de Loss

Figura 5.12: Modelo RoBERTa

Las métricas obtenidas para este modelo fueron:
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Accuracy: 0.528
Recall: 0.333

e Precision: 0.411

F1 Score: 0.354

5.5.4. Experimento 4: Reduciendo categorias

Modelo BERT 7 categorias

Other

Art and Culture

Sports

Weather 0042 0.042

Political unrest

Other Art and Culture Sports Weather  Political unrest

(a) Matriz de confusion (b) Grafico de Loss

Figura 5.13: Modelo BERT 7 categorias

Las métricas obtenidas para este modelo fueron:

e Accuracy: 0.674
e Recall: 0.685
e Precision: 0.714

e F'1 Score: 0.684
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Modelo BERT 6 categorias
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Figura 5.14: Modelo BERT 6 categorias
Las métricas obtenidas para este modelo fueron:
e Accuracy: 0.755

Recall: 0.679
Precision: 0.750

F1 Score: 0.706

5.5.5. Experimento 5: Modelo probado con texto automaéatico

Modelo BERT 6 categorias

Politics Human content

Sports Art and Culture Other

Weather

Human content Politics Other Art and Culture Weather

Figura 5.15: Matriz de confusion BERT 6 Categorias texto automatico
Las métricas obtenidas para este modelo fueron:
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Accuracy: 0.694
Recall: 0.610

e Precision: 0.647

F1 Score: 0.618

Modelo BERT 7 categorias

-08
Human content -

-07

Politics

-06

Oeher

Art and Culture

Sports

Weather

Political unrest

Human content  Politics Ceher Art and Culture Sports Weather  Political unrest

Figura 5.16: Matriz de confusion BERT 7 Categorias texto automatico

Las métricas obtenidas para este modelo fueron:

e Accuracy: 0.630
Recall: 0.520

Precision: 0.637

F1 Score: 0.541
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5.5.6. Experimento 6: Aplicando Data Augmentation

Modelo BERT 7 categorias con data augmentation

-08

Human content -
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Politics
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Human content  Politics Other Art and Culture Sports Weather  Political unrest

Figura 5.17: Matriz de confusion BERT 7 Categorias aplicando data augmentation

Las métricas obtenidas para este modelo fueron:

e Accuracy: 0.674
Recall: 0.667

Precision: 0.569
F1 Score: 0.590

Modelo BERT 6 categorias con data augmentation

-08

-07

Politics Human content

-06
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Weather
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Figura 5.18: Matriz de confusion BERT 6 con data augmentation
Las métricas obtenidas para este modelo fueron:
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Accuracy: 0.694
Recall: 0.646

e Precision: 0.697

F1 Score: 0.661

5.5.7. Resultados Generales

Tabla resumen 17 categorias

Modelo Dato analizado | Accuracy | Recall | Precision | F1 Score
CNN Imagen 0.431 0.170 0.179 0.163
ResNet152 Imagen 0.185 0.108 0.207 0.102

CNN-Lineal Imagen-Texto 0.185 0.108 0.207 0.102

CNN-LSTM Imagen-Texto 0.412 0.188 0.185 0.183

ResNet18-Lineal | Imagen-Texto 0.495 0.200 0.251 0.200

ResNet18-LSTM | Imagen-Texto 0.500 0.196 0.222 0.197

ResNet152-BERT | Imagen-Texto 0.505 0.253 0.258 0.251

LSTM Texto 0.463 0.240 0.286 0.243
BERT Texto 0.560 0.282 0.350 0.300
RoBERTa Texto 0.528 0.333 | 0.411 0.354

Tabla resumen 7 categorias

Modelo Dato analizado | Accuracy | Recall | Precision | F1 Score
CNN Imagen 0.505 0.348 0.365 0.350
ResNet152 Imagen 0.537 0.360 0.401 0.374

CNN-Lineal Imagen-Texto 0.574 0.405 0.478 0.425

CNN-LSTM Imagen-Texto 0.551 0.3903 0.484 0.412

ResNet18-Lineal | Imagen-Texto 0.523 0.416 0.460 0.432

ResNet18-LSTM | Imagen-Texto 0.519 0.329 0.382 0.345

ResNet152-BERT | Imagen-Texto 0.583 0.453 0.481 0.450

LSTM Texto 0.551 0.448 0.472 0.431
BERT Texto 0.674 0.685 0.714 0.684
RoBERTa Texto 0.660 0.702 0.700 0.689
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Tabla resumen 6 categorias

Modelo Accuracy | Recall | Precision | F1 Score
CNN 0.597 0.399 0.413 0.403
ResNet152 0.616 0.3652 | 0.4002 0.377
CNN-Lineal 0.551 0.348 0.360 0.347
CNN-LSTM 0.546 0.355 0.375 0.354

ResNet18-Lineal 0.606 0.418 0.519 0.433
ResNet18-LSTM 0.634 0.393 0.515 0.424
ResNet152-BERT 0.634 0.382 0.541 0.415

LSTM 0.588 0.411 0.470 0.408
BERT 0.755 0.679 | 0.750 0.706
RoBERTa 0.743 0.673 0.644 0.652

5.6. Analisis de resultados

5.6.1. Experimento 1: Imagen

En este experimento, se aplico una de las técnicas més béasicas. Las redes neuronales se
centraron en analizar solamente la imagen. Los resultados obtenidos no son buenos, pues las
matrices no muestran ningtn comportamiento esperado, lo que quiere decir que este no es
un camino valido para resolver el problema.

Los resultados del modelo convolucional se pueden ver en la Figura 5.3. Esta no sigue
ningin patron destacable, solo se puede ver que la clase Sebastian Pinera obtuvo un 78 %
de accuracy. Como se mencioné anteriormente la métrica importante es F'1 Score. Esta red
obtuvo un 16,3 %.

Para el caso de ResNet152 los resultados se pueden ver en la Figura 5.4. Al igual que la
red anterior no existe ningin patréon. Para el caso de la clase Sebastian Pinera empeoro el
accuracy con un 47 %. La métrica F'1 Score obtenida fue 10,2 %.

Analisis del experimento

Como se observo, los resultados son mejores que el azar, pero no son lo suficientemente
buenos como para concluir que es un buen modelo, por lo que se puede mencionar que no
basta solamente con analizar la imagen para clasificar los memes por categorias. Esto se
debe principalmente a que solo se esta trabajando sobre imagenes meme, lo que quiere decir
que todas siguen el mismo esquema explicado en el capitulo de clasificacion de memes. Esto
provoca que el modelo no pueda discriminar de manera correcta sobre el mismo esquema.
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5.6.2. Experimento 2: Modelo mixto

Para este experimento se puede observar que los resultados ya logran tener cierto patréon
que indicaria que ciertas clases estdn teniendo un porcentaje considerable de acierto. Existe
una pequena diagonal en la matriz.

Los resultados del modelo CNN-Lineal se pueden ver en la Figura 5.5. En esta se puede
ver una ligera diagonal creada por ciertas clases. C'ontenido Humano, Sebastian Pinera y
Estallido Social tienen sobre el 60 % de acierto, muy superior al experimento pasado. La
métrica de F'1 Score obtuvo un 23,6 %.

El modelo CNN-LSTM obtuvo resultados un poco inferiores al anterior. Estos se pueden
ver en la Figura 4.12. La tnica clase que mantienen un buen porcentaje de aciertos es la de
Sebastian Pinera. La métrica de F'1 Score es 18,3 %.

Los modelos de ResNetl8 con las redes de texto Lineal y LSTM les ocurre algo muy
parecido. Clasifican la mayor parte de las clases como Contenido Humano. Para el caso de
la Lineal se puede ver en la Figura 5.7 donde su F'1 Score es 20,4 %. Por otro lado la LSTM
se observa en la Figura 5.8 siendo su F'1 Score de 19,6 %.

Para el caso del modelo de ResNet152-BERT la diagonal se puede ver un poco mejor. Esta
se puede ver en la Figura 5.9. Algunas clases como Deportes y Politica vieron aumentado
su porcentaje de aciertos. La métrica de F'1 Score obtenida fue de un 25 %.

Analisis del experimento

Este experimento mejoro los resultados del anterior, aumentando las métricas, aunque
no en gran medida como para concluir que es un buen modelo. Esto nos lleva a intuir que
agregar una red que analice el texto aporta a la hora de realizar la clasificacion.

Lo anterior podria indicar que la imagen por si sola no esté aportando informacion, pues
todas siguen el esquema de imagen con texto. Como se muestra en la Figura 5.19 existen
memes de distinta categoria que presentan la misma imagen de fondo pero distinto texto. En
este caso la primera muestra un meme con temética de contenido humano mientras que la
segunda de politica, ambas utilizan la misma imagen de referencia. Esto podria indicar que
una buena forma de analizar el problema es deshacerse de la imagen y utilizar solo el texto
en cuestion.

5.6.3. Experimento 3: Texto

Este experimento mejora las métricas de los experimentos anteriores. Existen mayor can-
tidad de categorias sobre el 50 % de acierto. Por otro lado, se sigue manteniendo ese patron
de algunas categorias no presentan aciertos.

Para el caso del modelo LSTM, los resultados se pueden ver en la Figura 5.10. Se puede
ver una ligera diagonal con aciertos. Por otro lado, la red clasifica varias imégenes de memes
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Figura 5.19: Memes de distinto topico con el mismo template

en Politica y Contenido Humano. La métrica de F'1 Score obtenida fue de un 24,2 %.

Los resultados del modelo de BERT se pueden ver en la Figura 5.11. Existen categorias que
tienen un porcentaje de aciertos considerable. Alin se mantiene, aunque en menor medida
sobre algunas clases no presentan aciertos. C'ontenido Humano se lleva aciertos en otras
categorias. La métrica de F'1 Score es de un 30 %.

En el caso de RoBERTa se puede ver en la Figura 5.12. Este tiene una matriz muy
semejante a la de BERT. En este es donde la diagonal se ve de mejor manera. Se mantiene
que Contenido Humano se lleve aciertos de otras categorias. La métrica de F'1 Score obtenida
es de un 35,4 %.

Analisis del experimento

Este experimento deja ver que el texto es algo primordial a la hora de clasificar las
imégenes memes por topicos. Por otro lado, el sacar la imagen mejoro las métricas y cantidad
de aciertos, por lo que se puede ver la imagen solo agrega ruido al resultado. Dado los
resultados obtenidos se puede decir que la tarea de clasificar memes por tépicos de manera
automatica se reduce principalmente a categorizar texto.

Este modelo en general presenta problemas cuando el texto no le aporta informaciéon y es
la imagen la que le brinda la categoria. Por ejemplo en la Figura 5.20 se puede ver un meme
politico en donde se requiere la imagen (cara del politico) para poder categorizarlo. Ademas
de eso se requiere un poco méas de informaciéon externa a la imagen, como conocer que en el
meme se muestra a una persona involucrada en el mundo de la politica.
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Figura 5.20: Meme de politica

5.6.4. Experimento 4: Reduciendo categorias

Para este experimento se redujeron las categorias de diecisiete a siete y seis. Para la
primera se utilizo el modelo de BERT y se pueden ver los resultados en la Figura 5.14.
En este modelo si se puede apreciar una diagonal en la matriz de confusion. Las clases de
Human Content Politics y Policital Unrest fueron las que mayor porcentaje de aciertos
obtuvieron, aunque las demas estan sobre un 50 %. Un punto para tomar en cuenta es que
siguen existiendo imagenes que se clasifican de manera errénea en la clase Politics y Human
Content. La métrica de F'1 Score obtenido para esta red es de un 68,3 %.

Para el caso de la reduccion a seis, los resultados se pueden ver en la Figura 5.13. Estos
son similares a la anterior, solo que las categorias aumentaron un 5% aproximadamente su
nivel de aciertos. La categoria de Political unrest fue la eliminada. La métrica de F'1 Score
obtenida en este caso fue de un 70,5 %.

Analisis del experimento

Como se pudo ver en los resultados al agrupar las categorias el modelo se comporta
mejor. Esto se debe a que, en los experimentos anteriores con 17 clasificaciones posibles,
la red discriminaba varias como Contenido Humano o Politica. Ahora que esas categorias
estan unidas el modelo aumento el nivel de acierto en sus métricas. Aun asi, siguen existiendo
categorias que tienden a irse hacia Humant Content o Politics pero en menor medida. Estan
son Others y Art and Culture.

La categoria Others como se mencion6 presenta un problema y es que acumula todas
las imégenes memes que no caen dentro de una categoria. Es por esto por lo que el modelo
presenta més dificultades para lograr clasificar correctamente dentro de esta clase. Como se
observa en la Figura 5.21, la primera imagen presenta un meme que hace un juego de palabras
mientras que el segundo presenta una situacion en el ambito de las mascotas. Esto es muy
complicado para una red correlacionar las dos imagenes.

74



jldiota, me compraste arena
PERO ES LA movediza!
DEPRE...NDER LA PC Y
VICIAR ATR

CUANDO TE AGARRA LA DEPRE

(a) Juego de palabras (b) Mascotas

Figura 5.21: Memes de la categoria otros

5.6.5. Experimento 5: Modelo probado con texto automatico

En este se probaron los modelos entrenados en el experimento pasado, pero con el texto
extraido con la librerfa FasyOC R. Existen clases que no presentan una gran variaciéon como lo
son Human Content, Politics y Weather, mientras que las otras presentan una disminucion
considerable, sobre todo en el modelo de siete categorias. La métrica F'1 Score para la red
de seis es de un 61,8 % lo que representa una disminuciéon de un 8,7 %. Para el modelo de
siete se obtuvo un 54,0 % en F'1 Score, lo que es una disminucion de un 14,3 %.

Analisis del experimento

Al igual que el problema anterior, es muy importante el proceso de extraccion de texto
para clasificar los memes. En este caso los modelos vieron disminuido aproximadamente un
10% de sus aciertos, lo cual es una cifra significativa a la hora de realizar la categorizacion.
En este contexto es atin més importante que el anterior, pues todas las imagenes poseen texto
(caso que no ocurria en el problema anterior).

En la Figura 5.22 se puede observar una imagen meme en donde el extractor no logra
reconstruir el texto de manera correcta. Esto dado que no respeta los espacios que existen
en las palabras, lo cual es perjudicial para la red a la hora de clasificarlo. Por otro lado,
existe una marca de agua que agrega un ruido al texto obtenido, dificultdndole al modelo
categorizar la imagen de manera correcta.

J \/
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Figura 5.22: Meme con problemas de extraccion de texto

Esto es un problema tipico que se presenta a la hora de extraer texto. Esto se puede
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deber a que las imagenes son muy variadas, con textos de distintos colores, tipos de letras y
colores. Ademas, que los espaciados entre las letras son variados entre los distintos memes,
lo que complejiza atn mas la tarea.

5.6.6. Experimento 6: Aplicando Data Augmentation

Los resultados experimentales de los dos modelos son semejantes a los obtenidos sin aplicar
la técnica. En el caso de BERT para 7 categorias, la red con data augmentation obtuvo un
58 % de F'1 Score el cual es un 4 % mayor aproximadamente al resultado original. En el caso
de BERT 6 la red obtuvo un 66 %, siendo un 5 % mayor al original.

En general, al observar las matrices de confusion se puede ver que cada una de las clases
aumentan un poco la cantidad de aciertos que poseen. Esto es gracias a que al hacer el proceso
de data augmentation al texto, el modelo logra tener un mejor contexto para cada una de
las categorias.

5.6.7. Andalisis General

Dado los resultados de los experimentos se puede observar que la imagen agrega ruido a
los resultados de la clasificacion por topicos. Esto significa que se puede reducir la resolucion
de este problema a analizar el texto que contiene la imagen. El problema de esto es que hay
ocasiones donde si o si se necesita de la imagen para poder categorizar las imagenes de memes
como se mosto en la Figura 5.20.

Un punto muy importante a tomar en cuenta es que a veces no basta ni la imagen ni el
texto para entender el meme. Esto dado que en ocasiones se necesita un contexto previo de
conocimiento, haciendo que la imagen cause gracia solo a las personas que entienden sobre
el tema. Por ejemplo en la Figura 5.23 se puede ver a una persona publica relacionada con
la palabra temblor. El meme puede causar gracia si se sabe sobre que cada vez que ocurre
un temblor en Chile, este personaje aparece en la television nacional explicando lo sucedido,
por lo que ya se volvié costumbre.

“ON TEMBLOR

Figura 5.23: Meme que requiere un contexto

Existen categorias donde el modelo comprende muy bien el contexto de la clase, como
lo son los memes de Politica o Contenido Humano o Sebastian Pinera. Esto se debe a
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que son las clases que mas datos contiene, por lo que el modelo logra aprender lo suficiente
para detectar correctamente estas categorias. Por otro lado, existen clases que no poseen la
cantidad suficiente de informacion para que la red entienda sobre la categoria.

Para categorizar con 17 categorias, el mejor modelo obtenido fue el de RoBERTa, el cual
obtuvo una métrica F'1 Score de 35,4 %. Aun asi, no es un modelo bueno para clasificar con
esta cantidad de clases. Esto dado que en ciertas categorias no presenta una cantidad de
aciertos razonable (en algunas tiene un 0% de precision).

La reduccion de categorias permitié poder centralizar el modelo y asi aumentar las mé-
tricas obtenidas. Existen temas importantes que resolver como por ejemplo el explicado con
la categoria Others, ademas de la poca cantidad de datos que existen para el entrenamiento
de los modelos. El mejor modelo para 7 categorias es RoOBERTa, el cual obtuvo un 68,8 % de
F'1 Score mientras que, para 6 categorias, BERT se comport6é mejor con un 70,5% de F'1
Score.
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Capitulo 6

Conclusiones

Los memes son un tipo de dato muy variado, pues estan en constante evoluciéon y todos
los dias se crean nuevos. Esto hace que su analisis fuese mas complejo que cualquier tipo de
imagen por lo que se aplicaron técnicas que no habian sido probadas con anterioridad dentro
del proyecto de investigacion llevado a cabo en el IMFD. Una de estas se basé en mezclar
un modelo de red neuronal con el anélisis de la imagen y otro el texto y unirlos a la hora de
realizar la clasificacion.

A lo largo de los distintos experimentos se pudo observar que el texto es una fuente
primordial a la hora de clasificar memes pues entrega un contexto importante el cual no se
logra obtener solo analizando la imagen. Un punto importante de trabajar con él es que se
requiere tener disponible tanto para el entrenamiento del modelo como a la hora de utilizarlos
para clasificar nuevas imagenes. Esta es una tarea compleja de realizar, por lo que se tuvo
que utilizar librerias externas.

El texto puede brindar un contexto, pero en ciertas imégenes no es suficiente para realizar
la clasificacion. En ocasiones los memes requieren un contexto externo a la imagen y es esta
misma quien entrega el punto importante. Por esto fue muy importante probar distintos tipos
de modelos para los problemas planteados.

Como se explico en los resultados obtenidos de los distintos experimentos, cada imagen
de meme es un problema distinto. Algunos requieren analizar solo la imagen y dejar el texto
a un lado o viceversa o incluso se necesita incluir las dos fuentes de datos para clasificar
de mejor manera. Es por esto por lo que seria muy beneficioso preprocesar antes la imagen
para elegir el modelo adecuado dependiendo la necesidad de los datos, tarea la cual es muy
complicada de realizar.

Una complejidad encontrada en este trabajo fue la de trabajar sobre un dataset desba-
lanceado. En el caso del primer problema existia una gran cantidad de datos para una clase,
mientras que las otras dos presentaban una cantidad muy pequena. Por otro lado, en el
segundo problema existian cantidades muy distintas de imégenes para los distintos topicos.
Para abordar este problema se requirié un anélisis en profundidad sobre las distintas técnicas
de balanceo que existen. Finalmente se decidi6 aplicar la técnica por pesos, de esta manera
se pudo aprovechar de mejor manera la poca informacién presente para algunas clases. Esto
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es un punto para tomar en cuenta al futuro si se quiere mejorar el modelo, pues mientras mas
informacion pueda comprender la red neuronal, mejor funcionara su clasificaciéon. Lo anterior
sirve tanto los dos problemas.

En el segundo problema, se present6 la dificultad de tener categorias con una cantidad
de datos muy escasa (alrededor de 3 o 5 imégenes). Claramente esto dificulta el proceso de
entrenamiento para una red neuronal. Es por esto por lo que fue muy importante reducir en
gran medida las categorias, agrupando unas sobre otras. El resultado obtenido fueron dos
casos. El primero utilizar 7 categorias y el segundo 6. Con esto se obtuvo un modelo mucho
mas fiable que el anterior, aunque con ciertos problemas. El méas notorio estéd presente en
la categoria otros, dado que al ser una clase que agrupa las imagenes que no tienen cabida
en las otras, no siguen una tematica en comin, por lo que el modelo presento dificultades
para poder categorizarlas de manera correcta. Hay que tener presente que, aunque se hayan
agrupado categorias, la cantidad de memes sigue siendo pequena, por lo que, si se quiere seguir
mejorando el modelo en un futuro, es necesario agrupar mucha mas cantidad de informacion.

Otro problema importante encontrado en el camino fue la de extraer el texto de nuevas
imégenes de memes. Esto dado que los distintos modelos requerian el texto presente en la
imagen. En un comienzo el texto estaba en el dataset, pero si se queria dar una utilidad a
las redes, se debia obtener el texto de las nuevas imagenes que llegaran. El mundo del OCR
en imégenes es muy complejo y aun no existe una técnica clara para dar soluciéon a este
problema. En general existen modelos que logran extraer el texto de imagenes en donde éste
esta plasmado muy claramente, siguiente un orden, estilo, etc. En el caso de los memes es muy
distinto pues existen distintas tipografias, colores, separaciones entre las letras e incluso hay
memes con muy mala calidad en donde las distintas técnicas presentan grandes problemas
de extraccion.

Es importante mencionar que no se puede concluir a cabalidad que la imagen no aporta
informacion para la deteccidon de topicos. Los mejores resultados en los modelos probados,
indican que incluyendo solo el texto se pueden lograr mejores métricas, pero existen memes
en los que es necesario analizar la imagen, como es el caso de los memes de politica explicados
en los resultados experimentales.

Luego de todo lo analizado con ablation study y obtenido con los distintos experimentos,
se puede llegar a concluir que el mejor modelo obtenido hasta el momento para clasificar
memes (primer problema) es una combinacion de la red ResNet y BERT (con un 90,6 % F'1
Score ). Por otro lado, para el problema de la clasificacion por topicos, el modelo de BERT
(con un 70,6 % F'1 Score para 6 categorias y 67,4 % F'1 Score para 7) es el que posee mejores
métricas para la reduccion de categorias.

6.1. Trabajo a Futuro

Dado que durante los experimentos se utilizaron modelos conocidos ya entrenados como
ResNet, BERT y RoBERTa, un punto importante a tomar en cuenta seria seguir en esta
bisqueda de modelos que puedan funcionar mejor para clasificar los memes. Esto dado que
con el pasar del tiempo, se crear y mejorar ciertos tipos de redes neuronales, por lo que esto
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podria llegar a ser beneficioso para seguir mejorando los resultados.

Por otro lado, trabajar con poca cantidad de informacién en redes neuronales es un
problema muy importante para tener en cuenta. Es por esto por lo que para mejorar los
resultados de esta investigacion se requiere poder extraer mayor cantidad de informacion.
Esto tanto para el clasificador de memes como para el de topicos.

Un punto importante es mejorar el extractor de texto. Como fue mencionado en los
analisis, la extraccion no funciona de forma correcta en algunas situaciones. Es por esto por
lo que buscar o experimentar una opcién mejor es importante si se quiere mejorar el nivel de
precision del modelo.
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ANEXO
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Figura 1: Matriz de confusion CNN 6 Categorias
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Figura 2: Matriz de confusion CNN 7 Categorias
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Figura A.3: Matriz de confusion ResNet50 6 Categorias
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Figura A.4: Matriz de confusion ResNet50 7 Categorias
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Figura A.5: Matriz de confusion CNN-Lineal 6 Categorias

87



Human content

Politics 0081

Cther

Art and Culture

Sports

Weather

Political unrest

Human content Politics Other Art and Culture Sports Weather  Political unrest

Figura A.6: Matriz de confusion CNN-Lineal 7 Categorias
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Figura A.7: Matriz de confusion CNN-LSTM 6 Categorias
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Figura A.8: Matriz de confusion CNN-LSTM 7 Categorias
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Figura A.9: Matriz de confusion ResNet50-Lineal 6 Categorias
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Figura A.10: Matriz de confusion RESNET50-Lineal 7 Categorias
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Figura A.13: Matriz de confusiéon ResNet152-BERT 6 Categorias
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Figura A.14: Matriz de confusion ResNet152-BERT 7 Categorias
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