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Resumen

Los memes, antes y sobre todo ahora, representan la realidad y, por tanto,
también la constituyen, la remodelan. Ademas, lo hacen con ese matiz de ironia
que caracteriza al ser humano, capaz de revestir de humor su propia desgracia
(32).

El shitposting, derivado del deseo del ser humano por representar la realidad
bajo su propia perspectiva, contiene todo aquel contenido irénico, sarcastico,
irrelevante e incoherente hecho mayormente con propositos graciosos. Las redes
sociales y la exorbitante popularidad del Internet han permitido al shitposting
volverse un tema cada mas relevante para los usuarios.

Si bien existe el campo del humor computacional, este se ha caracterizado
por incursionar en proyectos que implican la resolucién de tareas apoyandose del
procesamiento de lenguaje natural (23). Y es que, a dia de hoy no existe ningtin
antecedente que relacione de forma clara el shitposting y el aprendizaje profundo.

En este trabajo, se aborda esa problematica mediante la creacién de modelos
de visién computacional basados en redes neuronales siamesas y redes neuronales
convolucionales. Se disenaron distintas arquitecturas cuyo principal objetivo era
la clasificacion e interpretacion de shitposting.

Para el entrenamiento y verificacién de estos modelos, se recolectaron cierta
cantidad de memes provenientes de ShitpostBot5000, con la idea de crear un
conjunto de datos donde los memes sean diferenciados por su respectiva cantidad
de likes en twitter. La implementacién fue realizada en Python, utilizando la
biblioteca de inteligencia arificial PyTorch.

Una vez disenados e implementados, estos modelos pasaron por una etapa de
verificacion, donde su desempeno fue evaluado por la prediccién de likes de los
memes que recibian como entrada.

En cuanto a los resultados obtenidos, se logré tomar modelos de vision compu-
tacional y deformar su proposito original para que pudieran aprender a intepretar
de forma muy basica el humor y contexto de los memes y el shitposting.







Capitulo 1

Introduccion

1.1. Estado del arte

El humor es el acto de comentar o enjuiciar una situacién desde una pers-
pectiva propia con la intencién de hacer reir o generar felicidad en el espectador.
Podriamos decir que el objetivo principal del humor es el de resaltar el lado ridicu-
lo o comico de las cosas, es dificil asegurar qué es y qué no es gracioso, ya que este
concepto depende de la percepcién de cada persona, mientras que a una persona
algo puede parecerle gracioso, otra puede interpretarlo de una forma contraria.

El humor es un campo de investigacién multidisciplinar. A lo largo del tiempo,
multiples profesionistas han estado trabajando en el humor en muchos campos de
investigacion tales como la psicologia, filosofia y lingiiistica, sociologia y literatura.
En el contexto del humor en la inteligencia artificial, la investigacion tiene como
objetivo modelar el humor de una forma computacionalmente viable (16).

1.1.1. Shitposting

Es el acto de publicar contenido con calidad pobre o intutil cuyo objetivo es
lograr la mayor reacciéon con el menor esfuerzo posible. El shitposting nacié para
crear polémica y generar discusion u odio respecto a un tema especifico, general-
mente temas politicos, un ejemplo reciente son las elecciones de 2016 en Estados
Unidos, donde en foros de extrema derecha abundaron imagenes desacreditando
a Hillary Clinton y alabando a Donald Trump (6).

En anos recientes, se ha observado como el shitposting se ha desviado y ha
pasado a tener objetivos mas simples, como el hecho de crear humor irénico con
memes absurdos, el shitposting es en si la antitesis del humor elaborado, ya que
se trata solo de imagenes o videos sin sentido aparente cuyo contexto es otorgado




1. INTRODUCCION

por el espectador.

Es justamente en este aspecto donde entra la subjetividad del humor que
maneja el shitposting, mientras que una persona promedio puede ver este tipo de
contenido como algo absurdo o estipido, alguien que conozca el trasfondo puede
comprender el humor que hay detras.

1.1.2. ShitpostBot5000

ShitpostBot5000 es una pagina de Facebook y cuenta de Twitter donde un bot
publica una imagen cada media hora. Selecciona al azar una plantilla (template)
y luego la completa con imégenes de origen (source) formando un meme.

La idea de ShitpostBot5000 es crear memes aleatorios cuyo contexto sea otor-
gado por los mismos usuarios de las redes sociales, quienes califican la calidad
de estos dependiendo de las interacciones que produce. La magia detras del bot
es que pueda crear imagenes graciosas a partir de la fusion de dos imagenes que
aparentemente no tengan nada en comun.

templates
—1

—D,..
sources

Figura 1.1: Estructura de un meme de ShitpostBot5000. (Elaboracién propia)




1.2 Planteamiento de problema

1.2. Planteamiento de problema

Segin Graeme Ritchie, uno de los principales exponentes en el area de humor
computacional, no existe una teoria del humor que sea lo suficientemente precisa,
detallada y formal para ser implementable. Por lo tanto, el humor computacional
hasta ahora ha consistido en gran medida de pequenos prototipos de investiga-
cién basados en mecanismos disenados especificamente para resolver pequenos
problemas (23). En pleno 2021, el shitposting representa una de las corrientes
mas influyentes de Internet y uno de los temas de discusion mas recurrentes en
las redes sociales.

Y es que, establecer una relacion sélida entre el shitposting y el aprendizaje
profundo se ha convertido en un problema fascinante para un pequeno nicho de la
comunidad cientifica, sobre todo a desarrolladores de bots, tales como ”The Bot
Appreciation Society” (1). A diferencia de tareas comunes de visién computacional
como la clasificacién de imégenes, este problema se amplia hasta el estudio de un
contexto independiente al contenido de las imagenes, donde, ademéds de realizar
una extraccion y analisis de caracteristicas, se debe tomar en cuenta el contexto
detras de cada imagen (20), es decir, aquello que le da sentido al meme y lo hace
gracioso.

Es por eso que, se debe transformar las tareas a las que estan destinadas las
redes neuronales convolucionales, buscando darles este nuevo enfoque. Tal vez,
en un futuro, la comunidad serd capaz de crear nuevas arquitecturas que estén
completamente especializadas para el andlisis del humor y asi, poder realizar
tareas relacionadas a este de forma mas sencilla.

1.3. Objetivo y metas

Para construir un sistema computacional capaz de procesar memes aleato-
rios, asi como realizar una interpretacién y clasificacion del humor relacionado a
estos utilizando herramientas de aprendizaje profundo, es necesario cumplir las
siguientes metas trazadas:

= Usar herramientas de extraccion de datos de twitter para recolectar y anali-
zar memes de ShitpostBot5000, buscando crear un conjunto de datos donde
se puedan observar memes de diversos grados de popularidad, asi como sus
respectivas caracteristicas.

= Emplear redes neuronales siamesas y redes neuronales convolucionales para
procesar y representar imagenes. Ademds, realizar un afinamiento de las
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arquitecturas de redes neuronales convolucionales mas populares en el cam-
po de la vision computacional para la realizacién tareas relacionadas a la
deteccion e interpretacion del humor en memes aleatorios o shitposting.

= Disenar, implementar y evaluar una serie de modelos de aprendizaje pro-
fundo que tengan como principal funcion la interpretacion y clasificacion de
shitposting basado en su éxito, es decir, el niimero de likes obtenidos.

1.4. Estructura de la tesis

En el presente documento, se seguira la siguiente estructura:

= Marco tedrico: Se explicaran de forma clara y concisa todos los conceptos
fundamentales que justifican la parte experimental del trabajo.

» Metodologia: Se presentaran y justificaran los procedimientos utilizados pa-
ra la parte experimental, asi como el cumplimiento de las metas establecidas
anteriormente.

» Experimentacién y analisis de resultados: Se propondran diversas arquitec-
turas, se mediran sus desempenos y se hard un anélisis exhaustivo de estos,
buscando encontrar un patrén o enfoque adecuado que permita resolver de
manera satisfactoria el problema planteado.

= Conclusiones: Se realizaran una serie de reflexiones basadas en los resultados
obtenidos, ademas, se propondran trabajos futuros buscando complementar
una posible solucién.




Capitulo 2

Marco tedrico

A lo largo de los siglos, los seres humanos se han preguntado como es que
funciona el cerebro, siendo hasta el dia de hoy, en muchos aspectos, un misterio.
Atn asi, se define al cerebro humano como una red neuronal biolégica interconec-
tada donde las neuronas transmiten senales eléctricas, las dendritas reciben una
senal de entrada, la procesan y posteriormente la envian por el axén a la neurona
adyacente (Figura 2.1). No es sorpresa que los computdlogos hayan inspirado va-
rios de sus trabajos en el cerebro humano, un ejemplo claro es el primer modelo
conceptual de una red neuronal artificial creada en 1943 por McCulloch y Pitts
(28).

e
"r'\hf_'.. . Efnﬂrilm;
\q//_ :ﬂ'}\
SynbpEes

\ =

Caill body ——

?-‘x

/ - ?’}_J | Signal flow
CandEL
e
v sl Output

Figura 2.1: Esquema de una neurona. (Tomado de (28))

Axon

Las redes neuronales artificiales fueron concebidas como un modelo compu-
tacional basado en la estructura cerebral para resolver problemas que para un ser
humano son triviales, mientras que para una maquina suelen ser bastante comple-
jos. Desde principios de la década pasada, las redes neuronales se han convertido
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en la técnica dominante del aprendizaje automatico.

2.1. Redes neuronales y su funcionamiento

Las redes neuronales se componen por una serie de capas de nodos, incluyendo
una capa de entrada, capas ocultas y una capa de salida. Cada nodo o neurona
funciona de manera simple, cumpliendo tres funciones basicas: lee una entrada
x;, la procesa y genera una salida. Las conexiones entre los nodos tienen pesos
definidos w;, mientras que cada nodo cuenta con un umbral definido b (Figura
2.2).

La principal funcién de los pesos es asignar cierta importancia a las entradas,
ya que estos definen que tanto contribuye una entrada con respecto las otras.
Todas las entradas son multiplicadas por sus respectivos pesos y se suman:

2= f(X)=b+ wa (2.1)

La ecuacién anterior puede ser definida de forma matricial (Ecuacién 2.4),
donde los pardmetros y pesos de la red neuronal se encuentren en una matriz
W (Ecuacién 2.2) traspuesta y los datos de entrada en otra matriz X (Ecuacién
2.3).

X = |2 (2.3)

Tn

z=f(z)=W'X (2.4)

y=o(z) (2.5)

Una vez realizada la suma ponderada, esta pasa por una funcion de activacién

y sufre una transformacién (Ecuacién 2.5). El objetivo de las funciones de acti-
vacion es poder modelar funciones no lineales, ya que la mayoria de las tareas no

10
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Figura 2.2: Diagrama de un nodo o neurona artificial. Se observan tres datos de
entrada [z1, 22, x3], sus respectivos pesos [wi,ws, w3, el umbral b y la salida y.

(Elaboracién propia)

pueden ser resueltas con modelo lineales (33). Aunque hay infinidad de funciones
de activacion, solamente se profundizard en dos: la sigmoide y la ReLU.

= La sigmoide es la funcién de activacién mas antigua y popular, actiia como
una especie de “aplanadora” comprimiendo el rango de la salida de 0 a 1. Si
la entrada es un valor negativo grande, la sigmoide tiende a 0, mientras que

en el caso donde se tiene una entrada positiva grande, la sigmoide tiende a
1.

» La ReLU se puede definir como el “maximo”, en otras palabras, permite
el paso de todos los valores positivos y asigna un 0 a todos los valores
negativos.

Una vez calculado el resultado de la funcién de activacion, este pasa como
salida de la neurona y es enviada a la siguiente capa. Es asi como los nodos
comparten informacion entre ellos, es decir, la salida de un nodo se vuelve la
entrada de otro, esto permite que la entrada vaya pasando a través de las capas
de la red hasta la salida (3) (Figura 2.3). Este proceso es conocido como la
propagacion hacia delante (forward propagation).

11
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Zy=X.W, +B,
Hy =0(Z1)

ZQZHl.Wz+B1
V=0(Z2)

Output

/./ - /
Input (X) — .
"\...H‘ ,{.

Weights

Figura 2.3: Propagacion hacia delante en una red neuronal. (Elaboracién propia)

2.2. Entrenamiento de redes neuronales

Entendiendo de una forma basica cémo es que las neuronas funcionan y se
comunican entre si, toca profundizar en cémo es que son entrenadas las redes
neuronales y, en consecuencia, aprenden.

El principal objetivo del entrenamiento es determinar el mejor conjunto de
pesos para maximizar la precisién de la red neuronal, dicho esto, se debe com-
prender que los pesos son fuertemente interdependientes y que la modificacion de
uno puede alterar el comportamiento de todas las neuronas de la red.

Es practicamente imposible obtener un conjunto de pesos ideales modificando
uno a la vez, por eso es preferible modificar todos los pesos de forma simultanea.
El enfoque mas simple se trata de modificar pesos de forma aleatoria, registrar los
resultados y guardar la combinacion que de los mejores resultados. Practicamente
estamos tratando de optimizar los pesos por fuerza bruta (2).

Aunque el enfoque aleatorio puede resultar bastante atractivo para entrenar
las redes neuronales, no es viable en redes con una gran cantidad de nodos, por lo
que a lo largo de los anos se exploraron otras soluciones méas elegantes buscando
una mayor eficiencia computacional.
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2.2 Entrenamiento de redes neuronales

2.2.1. Funciones de pérdida

Las funciones de pérdida son uno de los pilares en el entrenamiento de redes
neuronales, ya que estas se encargan de establecer un valor de penalizacién por
no lograr el resultado esperado. Si la diferencia entre el valor predicho y el valor
esperado es grande, entonces la funcién de pérdida da un nimero méas alto como
salida y en cambio, si la diferencia es pequena, da como resultado nimeros mas
pequenos.

La importancia de las funciones de pérdida es que estas son el principal indi-
cativo de qué tan bien estd realizando una tarea la red neuronal. El error obtenido
se utiliza posteriormente para modificar los pesos en las capas ocultas, buscando
que la préxima vez el error disminuya y que los valores de salida estén mas cerca
de los valores esperados (Figura 2.4).

Neural

Network

Figura 2.4: Diagrama de entrenamiento de una red neuronal. (Tomado de (26))

La funcién de pérdida varia dependiendo de que tipo de tarea sera realizada,
aunque normalmente se destacan tres tipos:

= Las funciones de pérdida de regresion son aquellas que se basan en la re-
gresion lineal, estas siempre tratan de establecer una relacion lineal entre
una variable dependiente y y una variable independiente x. Son utilizadas
para predecir valores continuos como precios de bienes raices o ventas en
una empresa.

= Las funciones de pérdida de clasificacién binaria miden el desempeno de los
modelos de clasificacién, normalmente devuelve una probabilidad entre 0 y

13



2. MARCO TEORICO

1 de que un objeto pertenezca a la clase. Estas funciones se utilizan cuando
se tienen situaciones positivo/negativo, es decir, “un objeto pertenece a esta
clase o no”.

» Las funciones de pérdida de clasificacion multiclase son utilizadas cuando
se tienen 3 clases o més, tienen un funcionamiento similar a las funciones
de clasificacion binaria, solo que estas se encuentran enfocadas a tareas de
clasificacién mas complejas. Son ampliamente utilizadas en clasificacion de
imagenes y texto.

2.2.2. Descenso de gradiente (Gradient Descent)

Hoy en dia, muchos problemas involucran la optimizacién de funciones mul-
tivariables y la mayoria de estos encuentran solucién en un algoritmo eficiente
conocido como descenso de gradiente.

El algoritmo empieza tomando parametros aleatorios, después averigua en qué
direccién la funcion de pérdida se inclina mas hacia abajo y continda levemen-
te en esa direccion, es decir, se determina qué tanto deben ser modificados los
parametros de modo que la funciéon de pérdida disminuya en mayor cantidad. El
proceso se repite hasta que la funcion de pérdida llega hasta su punto més bajo

(2) (Figura 2.5).

Figura 2.5: Descenso de gradiente de una funcién de pérdida no convexa con dos

pardmetros 61 y 2. (Tomado de (33))

Para ver en que direccién estd disminuyendo mas la pérdida, es necesario
valerse del gradiente. El gradiente es un vector que contiene las derivadas parciales

14



2.2 Entrenamiento de redes neuronales

de la funcién respecto a cada variable, es decir, contiene las pendientes de las
lineas tangentes de la funcién de pérdida respecto a cada eje.

Ahora, sea cual sea la funcién de perdida L, se obtiene su gradiente calculando
las derivadas parciales respecto a todos los parametros. El gradiente queda de la
siguiente manera:

oL L oL
L) = (22 o . 2% 2.
VL) ((Swl’ dwsy’ ’5wn) (2:6)
Donde:
0 = [wy,wa, -+, wy] (2.7)

Es necesario saber cémo es que se va a mover y en qué direccion, se debe
recordar que el objetivo es llegar a un conjunto de parametros donde la funcion
de pérdida se encuentre en su minimo.

Se comienza partiendo de un punto inicial que es elegido de forma aleatoria, se
calcula la derivada y se observa la inclinacion de la pendiente de la recta tangente.
Esta pendiente sera mayor en el punto inicial, pero a medida que se cambian los
parametros, esta se reducirda gradualmente hasta llegar al punto minimo de la
curva.

Surge otra duda, ;Qué tanto debe moverse?, la respuesta a esta pregunta es
la introduccion de un hiper parametro llamado tasa de aprendizaje. La tasa de
aprendizaje n define qué tan grandes serdan los pasos que demos hasta llegar al
minimo (10), este dato es asignado de manera empirica y cambia dependiendo del
comportamiento de la funcién de pérdida. Si elegimos un valor muy pequeno, tar-
daremos demasiado tiempo en alcanzar el minimo, mientras que, en caso contra-
rio, si nuestra taza de aprendizaje es demasiado grande, daremos saltos enormes
y estaremos vagando sin encontrar el minimo (Figura 2.6).

El principal problema al que surge cuando se realiza el descenso de gradiente
es que todas las funciones de pérdida son complejas, podemos pensar en ellas
como funciones con un gran nimero de valles y crestas. Esto significa que existen
varios minimos locales y existe la posibilidad de quedar atascado en uno de estos

(2).

2.2.2.1. Descenso de gradiente por lotes (Batch Gradient Descent)

El descenso de gradiente por lotes suma el error para cada punto dentro del
conjunto de entrenamiento, actualizando los pardametros después de evaluar to-
dos los datos de entrenamiento (10). Como se necesita realizar todo este computo
para actualizar solamente una vez los pardmetros y completar una época de en-
trenamiento, este enfoque de descenso de gradiente suele ser muy lento y caro en
memoria.
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2. MARCO TEORICO

Small Learning Rate

loss loss

value of
weight

Large Learning Rate

value of
weight

Figura 2.6: Efecto de la tasa de aprendizaje 1 en el descenso del gradiente. (To-

mado de (11))

Aunque suele producir un gradiente mas o menos estable y llega a una con-
vergencia, esta no siempre es la ideal, ya que puede llegar a encontrar un minimo
local. Ademas, tampoco permite actualizar parametros si agregamos nuevos ejem-
plos sobre la marcha.

0=0—n-VeL(0) (2.8)

2.2.2.2. Descenso de gradiente estocastico (Stochastic Gradient Des-

cent)

En este caso, las muestras del conjunto de datos de entrenamiento se toman
individualmente, se calcula el gradiente con respecto a ese punto y se actualizan
los pardmetros. Es decir, ya no es necesario cargar el conjunto de datos completo
en memoria, ya que ahora en cada época de entrenamiento solo se carga una
muestra (25).

En un principio parece una mala idea, ya que es comun observar muestras
“atipicas” en todos los conjuntos de entrenamiento que puedan entorpecer los
resultados y, en consecuencia, dar una mala aproximacién de gradiente. Resulta
que, si se realiza este proceso con varias muestras del conjunto de forma aleatoria,
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2.2 Entrenamiento de redes neuronales

las fluctuaciones del gradiente pueden llegar a converger y llevar a una solucion.
Este enfoque puede ayudar a “escapar” de los minimos locales y saltar a otros
que sean mejores, es decir, si se deja un minimo local es posible saltar a uno que

sea global.
0 =0—n-VoL(0;z";y") (2.9)

2.2.2.3. Descenso de gradiente por lotes pequenos (Mini-Batch Gra-

dient Descent)

Explorando las anteriores variaciones del descenso de gradiente, hay una for-
ma de tomar lo mejor de ambos. El descenso de gradiente por lotes pequenos
combina conceptos del descenso de gradiente por lotes y el descenso de gradiente
estocdstico (10).

Toma partes del conjunto de entrenamiento con k muestras y actualiza parame-
tros para cada una de estas partes, gracias a esto, reduce la varianza de las actua-
lizaciones de los parametros y se pueden optimizar las operaciones matriciales,
incluso de manera paralelizable.

0=6—n-VeL(0; m(i;”k); y(i;”k)) (2.10)

2.2.3. Propagacién hacia atras (Back - Propagation)

Independientemente de la variable del descenso de gradiente elegida, se debe
garantizar el célculo del gradiente de la funcién de pérdida respecto a cada uno
de los parametros de la red.

El enfoque mas obvio para obtener las derivadas parciales es utilizando la
formula de la derivada, es decir, realizar este calculo por cada parametro de la
red neuronal (Ecuacion 2.11).

oL _ L(0+e-e;)— L(0)

ow; €

(2.11)

Donde € es un niimero pequeno y e; es un vector one-hot con el valor de 1 en
la posicién ¢ y 0 en todas las demas.

Como se ha mencionado anteriormente, una red neuronal puede llegar a con-
tener decenas de millones de parametros y pesos, por lo que, en caso de elegir este
enfoque para obtener el gradiente, se tendria que calcular la derivada millones de
veces, lo que se traduce en una pobre eficiencia computacional.

Debido a la gran cantidad de desventajas del enfoque anterior, surgieron nue-
vas ideas que consiguieran lograr la viabilidad al momento de entrenar una red
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2. MARCO TEORICO

neuronal. Es aqui, donde surgié la propagacion hacia atras como una alternativa
para el entrenamiento de redes neuronales.

La meta de la propagacion hacia atrés es la de hallar las derivadas parciales
de la funcion de pérdida con respecto a todos los pesos y parametros de la red,
es capaz de calcular todos los elementos del gradiente. El proceso comienza con
la propagacién hacia delante, donde realiza un seguimiento y almacenamiento de
todos los pardmetros y pesos (Figura 2.7(a)), para después realizar un recorrido
inverso, iniciando desde la capa de salida hasta la entrada, es en este recorrido
en donde se van actualizando los pardmetros y pesos de la red (Figura 2.7(b)),
utilizando como principal instrumento la regla de cadena (22) (Figura 2.8).

(a) | Forward Propagation of Input :>

ONM @)
@_,91:%'%

&, “Yu- Y

éjckward Propagation of Errer, e|

Figura 2.7: (a) Las entradas x; son procesadas por la red neuronal hasta llegar a
la capa de salida y obtener y;, posteriormente se calcula el error e;. (b) El error se
propaga hacia atrés, calculando las derivadas parciales respecto a cada pardmetro

de la red.
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2.2 Entrenamiento de redes neuronales

Forwardpass Backwardpass
z -ttt
y &=

Figura 2.8: Operaciones realizadas en el paso hacia delante (forwardpass) y el

paso hacia atras(backwardpass). (Tomado de (3))

Y es que, es gracias a la regla de la cadena (Ecuacién 2.12) que somos capaces
de descomponer una derivada parcial en un producto de muchas otras, es asi
como se van “‘encadenando” operaciones de tal forma que podremos obtener las
derivadas parciales de la funcién de perdida respecto a cada parametro de la red,
solo hay que seguir el camino correcto (Figura 2.9).

dz dz dy
-~ _ . 2.12
de dy dx ( )
[z]
“local gradient”
S < 0z
X o e
O
a2 ¢ E
9z YT
Ay 9z
2 :
o2 |
,/, 0z gradients
0,

Figura 2.9: Encadenado de derivadas parciales en una neurona. (Tomado de (3))

La propagacion hacia atrds se ha convertido en el procedimiento preferido
para el entrenamiento de las redes neuronales, incluso ha sido introducido con
éxito a varios tipos de redes, como las redes neuronales convolucionales (12).
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2.3. Redes neuronales convolucionales (CNN)

Es de suponer que las redes neuronales son utilizadas en varios campos de
la inteligencia artificial, ya que distintas tareas requieren distintas arquitecturas.
El uso de las redes neuronales convolucionales es popular en tareas de vision
computacional y reconocimiento de patrones, ya que muestran resultados bastante
satisfactorios (31). Un ejemplo claro es el concurso ImageNet (7).

Una de las principales caracteristicas las redes neuronales convolucionales
(CNN) es que estas tienen un numero de neuronas reducido, lo que lleva a dos
ventajas principales: la primera, es que son mucho mas baratas de entrenar y la
segunda, es que, al reducir la cantidad de neuronas, el riesgo de sobreajuste es
menor.

El funcionamiento de las redes neuronales convolucionales puede ser expli-
cado a través de las distintas capas que las componen: la capa convolucional
(convolutional layer), la capa de pooling (pooling layer) y la capa completamente
conectada (fully-connected layer) (Figura 2.10).

RELU RELU RELU RELU RELU RELU

oiwl coruvlcciwl

CONV CONVl CONVlC
=B

=
=

fruck
airplane

ship

IWEHRENR

T0T4]

horse
| |

LN AN

Figura 2.10: Arquitectura de una red neuronal convolucional. Se puede observar
a la izquierda una imagen de entrada que pasa por las capas de convolucionales
produciendo mapas de activacién, capas de pooling que reducen la dimensionalidad
de las salidas y una capa completamente conectada que arroja las probabilidades

de pertenencia a cada clase. (Tomado de (31))
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2.3 Redes neuronales convolucionales (CNN)

2.3.1. Capa convolucional

La capa convolucional es la capa mas importante y donde la mayor parte de
las operaciones ocurren, requiere varios componentes, como los datos de entrada,
un filtro y un mapa de caracteristicas. El uso de kernels o filtros se vuelve funda-
mental en esta capa, ya que se encargan de detectar caracteristicas moviéndose a
través de la imagen (18). Este proceso es, en resumidas cuentas, la convolucion.

Si se superpone el kernel en un area de la imagen de entrada, se puede calcular
el producto entre los niimeros de la misma ubicacion del kernel y la entrada,
después se obtiene un solo niimero sumando estos productos.

La idea es ir moviendo el kernel desde el extremo superior de la imagen hasta
el extremo inferior, es decir, el proceso se repite hasta que el kernel haya reco-
rrido toda la imagen. Al final, se obtiene un vector conocido como un mapa de
caracteristicas o de activacién. Cada kernel tendra su mapa de activacion corres-
pondiente, los cuales se apilaran generando la salida de la capa convolucional (8)
(Figura 2.11).

Figura 2.11: Mapas de activacién de la base de datos MNIST de digitos escritos

a mano después de pasar por una capa convolucional. (Tomado de (18))

La salida de esta capa convolucional puede ser determinante para la comple-
jidad del modelo y su funcionamiento, por lo que resulta fundamental optimizar
de manera adecuada los hiper parametros que intervienen en esta.

» La profundidad (depth) de la salida generada por las capas convolucionales
es establecida por el nimero de neuronas dentro de la capa que estan asig-
nadas a la misma &drea de entrada. Reducir la profundidad puede reducir el
nimero de neuronas en la red, pero también puede disminuir drasticamente
la capacidad de deteccién de patrones de nuestro modelo.
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» El paso (stride) indica qué tanto vamos a deslizar el filtro, si el valor del
paso es igual a uno, significa que el filtro se movera un pixel a la vez, lo que
deriva en campos receptivos superpuestos que producen mas activaciones.
Aumentar el valor del paso reduce la superposicion y genera un volumen de
salida mas pequeno.

» El relleno de ceros (zero padding) nos permite rellenar el borde de la entrada
y controlar la dimensién del volumen de la salida.

2.3.2. Capa de pooling

El objetivo de la capa de pooling es reducir gradualmente la dimensionalidad
de la representacién, disminuyendo el nimero de parametros y complejidad del
modelo. Opera sobre cada mapa de activacién y escala su dimensionalidad usando
la funcion “MAX”, normalmente las capas de max pooling reducen el tamano del
mapa de activaciéon un 75 % mientras mantiene el volumen de profundidad a su
tamano estandar (Figura 2.12).

224x224x64
112x112x64

pool
—

> SO 112
224 ’ downsampling

e —
112

224

Figura 2.12: El volumen de entrada de dimensiones [224 x 224 % 64] se agrupa con
un filtro de profundidad 2 y paso 2, dando como resultado una salida de tamarno

[112 % 112 % 64], se conserva la profundidad del volumen. (Tomado de (31))
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2.4 Redes neuronales siamesas (SNN)

Single depth slice
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Figura 2.13: Escalado de dimensién a través de mazpooling, con un paso de 2. Se

toma el maximo de cuatro nimeros. (Tomado de (31))

Las capas de pooling son puestas después de cada capa convolucional y aunque
se pierda una gran cantidad de informacion en estas, ayudan a reducir la com-
plejidad (Figura 2.13), aumentar la eficiencia y limitar el riesgo de sobreajuste

(18).

2.3.3. Capa completamente conectada

En la capa completamente conectada, cada nodo esta directamente conectado
a los nodos de las dos capas adyacentes. Realiza la tarea de clasificacion basada
en las caracteristicas extraidas de las capas anteriores, generalmente utilizan una

funcién de activacion para clasificar de manea apropiada asociando probabilidades
del 0 al 1 (31).

2.4. Redes neuronales siamesas (SNN)

Como ya se ha mencionado, las redes neuronales convolucionales resultan
bastante tutiles para tareas reconocimiento de patrones, asi como la clasificacién de
objetos (35). Teniendo esto presente, surge la idea de como podriamos aprovechar
estas tareas para encontrar o medir la similitud entre dos objetos.

Tradicionalmente, las redes neuronales se utilizan para predecir multiples cla-
ses, lamentablemente, esto representa un problema cuando se necesita agregar o
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eliminar clases, ya que, al momento de verse alterado el conjunto de datos, la red
tiene que volver a ser entrenada desde un principio. Ahora, si se toma una red
neuronal siamesa que aprenda una funcion de similitud, se puede eliminar estos
problemas, ya que esto nos permite clasificar objetos en nuevas clases sin tener
que volver a pasar por un nuevo proceso de entrenamiento. Esto es gracias al
aprendizaje por similitud.

El aprendizaje por similitud es un area del aprendizaje automatico supervi-
sado en el que el objetivo es aprender una funcién de similitud que mida qué
tan parecidos son dos objetos y a partir de esta informacién, devolver un valor
de similitud (15). Se obtiene una puntuacién de similitud més alta cuando los
objetos son similares y una puntuacion de similitud mas baja cuando los objetos
son diferentes.

Las redes neuronales siamesas involucran el uso de dos o mas redes neuronales
idénticas, es decir, redes que comparten la misma “configuraciéon” con parametros
y pesos iguales. En este tipo de redes neuronales, se observan dos o mas subredes
trabajando en paralelo y generando salidas simultdneamente (34) (Figura 2.14).

Sim{xl,xz} — Qutput

Figura 2.14: Arquitectura béasica de una red neuronal siamesa. Se observan un
par de entradas x1 y x2, dos redes neuronales idénticas y una funcién de similitud

sim(x1,x2). (Elaboracién propia)

Estas salidas o vectores de representacion deben pasar por alguna operacién
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2.4 Redes neuronales siamesas (SNN)

que mida su similitud, en otras palabras, debemos verificar qué tan “parecidos”
son los dos vectores. La verdadera cuestion aqui es la eleccién de una métrica
adecuada.

Entendiendo el funcionamiento béasico de una red neuronal siamesa y su re-
laciéon con el aprendizaje por similitud, toca entender donde entran las redes
neuronales convolucionales. Si nuestra tarea requiere procesar iméagenes, la me-
jor opcién es optar por utilizar redes neuronales convolucionales, ya que como se
menciond anteriormente, estas son ideales para su procesamiento y obtencion de
caracteristicas.

Si se emplea una red neuronal siamesa con redes neuronales convoluciona-
les como subredes (Figura 2.15), podemos recibir como entrada varias imagenes
y encontrar la similitud existente entre estas de forma éptima. Dicho esto, no
existe una ‘“receta” para construir una red neuronal siamesa, las arquitecturas
son diversas y dependen unicamente de qué tipos de tareas estdn destinadas a
realizar.

(@]
2
=
" feature vector

N/

same weights
i
CNN

Figura 2.15: Arquitectura de una red neuronal siamesa con redes convolucionales

d(x,y) —= output

feature vector

como subredes. (Tomado de (24))

En muchos casos, las redes neuronales convolucionales deben pasar por un
proceso de afinamiento, donde una o més capas se eliminan para garantizar que
la salida sea un vector que contenga las caracteristicas del objeto y no un vector
de probabilidades de pertenencia a distintas clases (Figura 2.16).

Durante el entrenamiento, los pares de objetos son etiquetados como pares
legitimos si ambos objetos pertenecen a la misma clase e impostores en caso
contrario, es decir, que los objetos se encuentren en clases diferentes.

Es asi como la red es capaz de generar un espacio multidimensional donde
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Figura 2.16: Arquitectura de una red neuronal convolucional, separando las capas

de aprendizaje y las capas de clasificacién. (Tomado de (10))

los pares legitimos se aproximan mientras que los pares impostores se alejan
entre si, basicamente, el objetivo del entrenamiento en estas redes es hallar los
parametros y pesos que permitan lograr que la distancia entre las categorias
similares sea pequena mientras que la distancia entre categorias distintas sea
grande (13) (Figura 2.17).

Make this small Make this large
D, A D, A
G, (x,)=G (x,]l |G, (x,)—=G (x,)
A A ) A
G lxy) G la,)
S
Similar images Dissimilar images

Figura 2.17: Entrenamiento de la red neuronal siamesa. Los objetos que perte-
necen a la misma clase deben mantener una distancia pequena entre ellos, en caso

contrario, la distancia debe ser grande. (Tomado de (5))
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Capitulo 3

Metodologia

En este capitulo se muestran todas aquellas herramientas y técnicas utiliza-
das para la creacién, desarrollo y validacién de los distintos modelos que tienen
como principal objetivo la clasificacion satisfactoria de memes aleatorios. Inclu-
ye la creaciéon del conjunto de datos, las arquitecturas de redes convolucionales
empleadas y las funciones de pérdida.

3.1. Minado de tweets con Tweepy

Tweepy es una libreria de Python cuya funcion es acceder a la API de T'witter,
permitiendo realizar ciertas operaciones, entre ellas el minado de tweets. En este
caso, el uso de Tweepy se limité a la obtencion del contenido de tweets de las
cuentas ShitpostBot5000 y ShitpostContext (Figura 3.1).

@

=
ShitpostBot 5000

.

ShitpostContext

Twitter API

Tweepy
4"} _

Figura 3.1: Proceso de minado de tweets con Tweepy. (Elaboracién propia)
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3. METODOLOGIA

En cuanto a la cuenta de ShitpostBot5000 que es la cuenta encargada de
postear los memes, entre mas popular sea un tweet, mas popular es el meme
posteado en la comunidad, por lo que se puede decir que se trata de un meme
gracioso o bien, que tiene cierto grado de sentido.

Caso contrario, la cuenta de ShitpostContext funciona como complemento
de ShitpostBot5000, ya que, como su nombre indica, se encarga de postear las
imédgenes que componen cada meme, estas imagenes estan almacenadas en la web
de ShitpostBot5000 y son ajenas a twitter.

3.2. Descarga de imagenes con requests

Requests es una libreria de Python capaz de enviar solicitudes HTTP /1.1, es
utilizada para la obtencion de datos provenientes de paginas web. En este caso, es-
ta libreria es utilizada para descargar los memes posteados por ShitpostBot500 de
forma automatica, asi como las plantillas e imdgenes de origen que lo componen.

requests

Figura 3.2: Proceso de descarga de imagenes con requests. (Elaboracién propia)

Con ayuda previa de Tweepy es posible obtener la url que redirecciona a la
imagen del tweet correspondiente, lo que permite utilizar requests para enviar una
peticion de descarga de contenido, descargando asi la imagen. El funcionamiento
es idéntico para la descarga de las plantillas e imégenes de origen provenientes
del servidor de ShitpostBot5000 (Figura 3.2).
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3.3 Arquitecturas de redes neuronales convolucionales utilizadas

3.3. Arquitecturas de redes neuronales convolu-

cionales utilizadas

En esta seccion se dard una breve introduccion a las tres arquitecturas de
redes neuronales convolucionales que constituyen las redes neuronales siamesas
modeladas en este trabajo. El objetivo es dar ciertos datos tales como su rendi-
miento en el concurso ImageNet, asi como desglosar su composicién y tratar de
explicar brevemente cada una se sus partes.

3.3.1. AlexNet

AlexNet es, probablemente, la red neuronal convolucional que mas impacto ha
tenido en el campo del aprendizaje profundo aplicado a la visién computacional.
Fue desarrollada en 2012 por Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever y Geoffrey E. Hin-
ton, logrando una tasa de error de 15,3 % en la competicién ImageNet LSVRC
2012 (14). El rendimiento de AlexNet fue tan destacado, que en solo 15,3 % de
los casos no logré etiquetar de forma adecuada los objetos, es decir, no ubicé la
etiqueta correcta dentro de las primeras cinco predicciones.
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Figura 3.3: Arquitectura de AlexNet. (Tomado de (17))

AlexNet era mucho mas grande que las redes neuronales convolucionales an-
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teriores utilizadas para tareas de vision computacional. Tiene 60 millones de
parametros y 650 mil neuronas. Su arquitectura consta de cinco capas convo-
lucionales, tres capas max-pooling, dos capas completamente conectadas y una
capa softmaz (Figura 3.3).

Las dos primeras capas convolucionales son seguidas por capas de maz-pooling,
La tercera, cuarta y quinta capas convolucionales estan conectadas consecutiva-
mente. La quinta capa convolucional va seguida de una capa maz-pooling, cuya
salida pasa a una serie de dos capas completamente conectadas, la salida de estas
ultimas capas pasa por una tltima capa softmaz (17).

La funcién de activacién ReLLU se aplica después de todas las capas convo-
lucionales y las capas completamente conectadas. La ReLLU de la primera y la
segunda capa de convolucion es seguida por una capa de normalizacion local
antes de llegar a la capa de maz-pooling.

3.3.2. ResNetl8

Fue en la competicion ImageNet ILSVRC 2015, donde Kaiming He introdujo
una arquitectura novedosa con conexiones de salto y una fuerte normalizacion
de lotes. Estas conexiones de salto también se conocen como unidades cerradas o
unidades recurrentes cerradas y tienen una gran similitud con elementos existentes
en las redes neuronales recurrentes. Alcanza una tasa de error del 3,57 % (9), que
supera el rendimiento del ojo humano.

ResNet se basa en una arquitectura conocida como red residual, que aplica el
mapeo de identidad. Esto significa que la entrada a alguna capa se pasa a través de
una conexion de salto a otra capa, siendo esto la definicién de un bloque residual.
Una red residual consta de varios bloques residuales basicos, no obstante, las
operaciones realizadas en un bloque residual pueden variar dependiendo de las
distintas arquitecturas de redes residuales.
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Figura 3.4: Arquitectura de ResNet18. (Tomado de (21))

Para el caso de ResNet18, comienza con una capa convolucional, justo después,
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3.3 Arquitecturas de redes neuronales convolucionales utilizadas

estd el comienzo de la conexién de salto. La entrada de aqui se agrega a la salida
proveniente de una capa max-pooling y dos capas convolucionales. Este es el
primer bloque residual.

Luego, desde aqui, la salida de este bloque residual se agrega a la salida de dos
capas convolucionales, constituyendo el segundo bloque residual. El tercer bloque
residual se compone de la salida del segundo bloque a través de la conexion de
salto y la salida de dos capas convolucionales.

El cuarto y tdltimo bloque residual comienza con la salida del tercer bloque
y pasa a través de una conexion de salto y la salida de dos capas convolucio-
nales. Finalmente, una capa de average-pooling se aplica a la salida del tdltimo
bloque residual y el mapa de caracteristicas creado es procesado por las capas
completamente conectadas (9) (Figura 3.4).

3.3.3. VGGI16

VGG16 es una red neuronal convolucional propuesta por K. Simonyan y A.
Zisserman de la Universidad de Oxford. Fue creada en 2014 y participd en el
concurso ImageNet ILSVRC 2014 mostrando tan solo un 7,3% de error (29),
consolidandose en el primer lugar.

La entrada de la red pasa por dos capas convolucionales, después, es procesada
por una capa max-pooling. Continuando su camino, pasa por otras dos capas con-
volucionales seguidas de una capa maz-pooling. Después de eso, hay tres conjuntos
de tres capas convolucionales y una capa maz-pooling.

Tres capas completamente conectadas estan colocadas después de todos los
conjuntos de capas convolucionales, la ultima capa es la capa softmaz (Figu-
ra 3.4). La configuracién de las capas completamente conectadas es la misma
en todas las variaciones. Todas las capas ocultas van seguidas de la funcién de
activacion ReLU.

A pesar de tener un gran rendimiento, VGG16 tiene dos problemas mayores:
su entrenamiento es muy costoso y el modelo es bastante pesado.
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Figura 3.5: Arquitectura de VGG16. (Tomado de (19))
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3.4. Funciones de pérdida empleadas

En esta seccion, se detallaran a fondo las funciones de pérdida utilizadas en
la construccién de los modelos correspondientes a este trabajo.

3.4.1. Pérdida de tripleta (Triplet Margin Loss)

Es una funcion de pérdida que utiliza una tripleta de entradas. Tenemos una
entrada base o ancla (anchor) que se compara con una entrada positiva (positive)
y una entrada negativa (negative). La distancia desde el ancla a la entrada positiva
se minimiza mientras que, en caso contrario, la distancia entre el ancla y la entrada
negativa se maximiza.

L(A, P,N) = max(dist(f(A) — f(P)) — dist(f(A) — f(N)) + «,0) (3.1)

En la ecuacién anterior (Ecuacién 3.1), o es un margen que se utiliza para
estirar las diferencias de distancias y determina cuando estas se han vuelto lo
suficientemente grandes para que el modelo deje de ajustar sus parametros.

Durante el entrenamiento, una tripleta de objetos (objeto ancla, objeto posi-
tivo y objeto negativo) son las entradas de la red neuronal siamesa, cada una de
estas pasa por la misma red neuronal y su respectivo vector de caracteristicas es
creado.

El objetivo es que la distancia entre el vector de caracteristicas del objeto
ancla y el objeto positivo sea menor que la distancia existente entre el vector de
caracteristicas del objeto ancla y el del objeto negativo (30) (Figura 3.6).

Negative

Anchor LEARNING
Negative

Anchor .
Positive Positive

Figura 3.6: Proceso de entrenamiento con Triplet Margin Loss. (Tomado de (30))

3.4.1.1. Funciones de similitud

Una vez comprendido el funcionamiento de la pérdida de tripleta, debemos
profundizar en un aspecto fundamental, que es, por supuesto, como medir la
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similitud entre dos vectores. Aunque existen infinidad de funciones de similitud
o distancia, son dos las que destacan por su simplicidad: la similitud de coseno y
la distancia euclidiana.

Similitud de coseno

Es la medida de la similitud existente entre dos vectores en un espacio que
posee un producto interior con el que se evalia el valor del coseno del angulo
comprendido entre ellos (27). Proporciona un valor igual a 1 si el dngulo com-
prendido es cero, es decir, en caso de que ambos vectores sean paralelos. En caso
contrario, el valor es -1 cuando ambos vectores apuntan a direcciones opuestas.

S 2
sim(z,y) = =] Z‘%n (3.2)
\/Zizl Li \/Zizl Yi

El valor de esta funcion varia en un intervalo cerrado que va desde -1 a 1, se
asume que dos vectores son similares cuando el coseno del angulo comprendido
entre estos es cercano a 1 (Figura 3.7).

A

Similar scores Unrelated scores Opposite scores o
Score Vectors in same direction Score Vectors are nearly orthogonal Score Vectors in opposite direction
Angle between then is near 0 deg. Angle between then is near 90 deg. Angle between then is near 180 deg.
Cosine of angle is near 1 i.e. 100% Cosine of angle is near 0 i.e. 0% Cosine of angle is near -1 i.e. -100%

Figura 3.7: Valores de la similitud de coseno y su interpretacién. (Tomado de

(27))

Distancia euclidiana

La distancia euclidiana se deduce a partir del teorema de Pitdgoras y se define
como la distancia ordinaria entre dos puntos en un espacio euclideo de n dimen-
siones. Esta funcién es la forma mas sencilla de interpretar la distancia entre dos
puntos, ya que implica el trazo de una linea recta entre estos (27).

n 2
sim(w,y) = | > _(xi — )’ (3.3)
i=1
Una de las desventajas de esta funcién es que no varia en un intervalo cerrado,
se dice que dos vectores p y ¢ son similares cuando la distancia euclidiana d entre
estos es cercana a 0 (Figura 3.8).
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q2

P2

Figura 3.8: Representacién grafica de la distancia euclidiana. (Tomado de (27))

3.4.2. Pérdida de error cuadratico medio (Mean Squared

Error Loss)

El error cuadratico medio es el criterio de evaluacién mas utilizado en pro-
blemas de regresion, indica el ajuste absoluto del modelo a los datos, es decir,
que tan cerca estan los puntos de datos observados de los valores predichos del
modelo. |

L(y.9) =~ > (i — i) (3.4)
i=1

Como se observa en la ecuacion anterior (Ecuacion 3.4), esta funcién de
pérdida mide el promedio de los cuadrados de los errores, es decir, la diferen-
cia cuadréatica media entre los valores estimados ¢ y el valor real .

Como se mencioné antes, este es un problema de regresién, por lo que el
objetivo del entrenamiento es hallar una recta o pendiente ideal que represente
el mejor ajuste posible con el error cuadratico medio més pequeno, en palabras
ma&s simples, minimizar el error es minimizar el drea de los cuadrados (Figuras
3.9y 3.10).

Idealmente, el error cuadratico medio debe ser cercano a 0, lo cual nos indica
que hemos llegado a un ajuste casi perfecto, es decir, los valores predichos por el

modelo son iguales a los valores reales u observados.

34



3.4 Funciones de pérdida empleadas

Figura 3.9: Error cuadritico medio al principio del entrenamiento. (Tomado de

(4))

Figura 3.10: Error cuadratico medio al final del entrenamiento. (Tomado de (4))
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Capitulo 4

Experimentacion y analisis de resultados

En este capitulo se detallaran los experimentos realizados con distintas ar-
quitecturas de redes neuronales siamesas implicando el uso de redes neuronales
convolucionales como sus respectivas subredes. El objetivo es observar y analizar
el desempeno de estas arquitecturas, ademas de comparar los diversos funciona-
mientos, tomando en cuenta las diferencias existentes entre las subredes utilizadas.

4.1. Estructura y conjunto de datos

Evidentemente, cuando hablamos de entrenar y validar el funcionamiento de
redes neuronales, toca profundizar en qué datos estamos utilizando y cémo estos
estan distribuidos. Como ya fue mencionado anteriormente, nuestros datos fueron
obtenidos de la cuenta de twitter de ShitpostBot5000.

Gracias a Tweepy, se pueden descomponer los tweets en sus metadatos, tales
como su identificador tinico, nimero de likes, texto del tweet, url de multimedia,
y las urls correspondientes a las plantillas e imagenes de origen (Figura 4.1).

Se construyo un dataframe con ayuda de la libreria pandas, dicho dataframe
contenia la informacién de todos aquellos tweets de ShitpostBot5000 que sobre-
pasaran la cantidad de 750 likes, dejando este limite como el “umbral de popula-
ridad” minimo que se busca para que un meme sea lo suficientemente gracioso.

Con ayuda del dataframe anterior, se generé un dataset conformado de todos
los memes obtenidos anteriormente, dividiéndolos en dos secciones: aquellos que
se utilizan para entrenar la red neuronal (training) y aquellos que se utilizaron
para la validacién de esta (testing). De forma empirica se opté por utilizar un
80 % de los datos para el entrenamiento y un 20 % para la validacién (Figuras 4.2
y 4.3).
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ShitpostBot 5000
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Figura 4.1: Estructura de un tweet. (Elaboracién propia)
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Figura 4.2: Histograma del conjunto de datos de entrenamiento.
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Memes (conjunto de testeo)
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Memes
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Likes

Figura 4.3: Histograma del conjunto de datos de testeo o verificacién.

4.2. Red neuronal siamesa con tripleta de en-

tradas (Triplet Margin Loss)

El principal objetivo de la utilizacion de este enfoque es la construccion de
un espacio donde los memes puedan relacionarse a partir del niimero de likes que
tuvieron, es decir, agruparlos de tal manera que los memes que tuvieron una gran
cantidad de likes se encuentren lejos de aquellos que tuvieron una popularidad
baja.

Para lograr la construccion de este modelo, hace falta utilizar una arquitectura
“modificada” de la red neuronal siamesa, conocida como una red neuronal de
tripleta. Durante el entrenamiento, se cargan tres imagenes: un meme ancla, un
meme positivo y un meme negativo (Figura 4.4).

El meme ancla es aquel en que basamos la iteracion de entrenamiento, el meme
positivo debe tener un niimero similar de likes y el meme negativo debe tener un
nimero de likes lejano.

Es asi, como después de varias iteraciones, el modelo es capaz de “acercar”
los memes con un numero de likes similar y “alejar” a aquellos con un ntmero
de likes distintos (Figura 4.5). Estos son procesados por la misma red neuronal
convolucional y a su vez, su vector de caracteristicas es generado para que pase
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P CHM

distancial(A,P)
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A CNN Triplet Margin Loss
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Figura 4.4: Arquitectura de la red neuronal siamesa con tripleta de entradas.

por la funcién de pérdida, en este caso Triplet Margin Loss.

Es importante mencionar que, en esta arquitectura, las subredes cuentan con
sus respectivas capas de clasificacion o capas completamente conectadas. Se opto
por construirla asi, ya que, el objetivo es modificar los parametros de estas tltimas
durante el entrenamiento, en otras palabras, se busca modificar las capas com-
pletamente conectadas y dejar intactas aquellas que se encargan de la extraccion
de caracteristicas.

Aprendizaje

7 N\

3369 likes 3369 likes

If you never did this,
you had no childhood

If you never did this,
you had no childhood

3349 likes

3349 likes

775 likes

775 likes

Figura 4.5: Proceso de aprendizaje con Triplet Margin Loss.

Debido a que esta arquitectura requiere calcular las distancias existentes entre
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vectores, se deben elegir funciones o métricas de distancia adecuadas para nuestro
proposito, por lo que se opté por utilizar dos: la distancia euclidiana (Ecuacién
3.3) y la similitud de coseno (Ecuacién 3.2).

Para predecir los likes de un meme, se deben encontrar aquellos memes del
conjunto de entrenamiento méas cercanos en el espacio, es decir, aquellos con los
que comparta la distancia mas corta. Una vez encontrados, solo queda promediar
el nimero de likes de estos ultimos. La eleccion de cuantos memes “cercanos”
tomar es totalmente empirica, pero con 10 es mas que suficiente.

4.2.1. Distancia euclidiana

4.2.1.1. Entrenamiento

Para el entrenamiento del modelo con la distancia euclidiana como métrica de
distancia, se opté por tomar un margen « de 1. La idea de este experimento es
crear un espacio donde la distancia euclidiana entre memes con un nimero de likes
similar sea reducida, y en caso contrario, cuando dos memes tengan cantidades
de likes diferente o lejanas, asegurarse de que la distancia sea grande.

AlexNet - Distancia euclidiana

[ 20 0 &0 80 100 120 140
Epocas

Figura 4.6: Entrenamiento del modelo con AlexNet y distancia euclidiana.

Evidentemente, lo que se busca es que conforme pasan las épocas de entrena-
miento, la pérdida disminuya de forma gradual, se observa que AlezNet (Figura
4.6) dio las mejores impresiones, ya que mostré una clara disminucién de pérdi-
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da. En cuanto a ResNet (Figura 4.7) y VGG16 (Figura 4.8), se observé que la
pérdida se mantuvo constante con algunas variaciones.

ResNet - Distancia euclidiana

16

14
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10

0 0 E) &0 @ 100 120 140
Epocas

Figura 4.7: Entrenamiento del modelo con ResNet y distancia euclidiana.

VGG16 - Distancia euclidiana
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Perdida

10

0 Y E) & o 180 130 140
Epocas

Figura 4.8: Entrenamiento del modelo con VGG16 y distancia euclidiana.

Algo que hay que destacar es que ResNet y VGG16 mantuvieron una pérdida
constante en un valor mayor a 1, igual al margen, esto significa que la distancia
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entre los memes similares no esta siendo reducida o bien, el modelo no logra
ajustar sus parametros de forma optima.

Para observar los elementos del conjunto de entrenamiento en el espacio, se
utilizaron las herramientas de UMAP y TSNE, que permitieron reducir la dimen-
sionalidad de los vectores para poder observarlos de forma mas clara.

Conjunto de entrenamiento - AlexNet (Distancia euclidiana)

UMAP TSNE

Numero de likes

5 ‘ 2000

s 1000

Figura 4.9: Representacién del conjunto de entrenamiento (AlexNet).

Una vez observados los elementos del conjunto de entrenamiento representados
por las distintas subredes ya entrenadas, se dedujo que, de forma grafica, AlexNet
(Figura 4.9) logré una separacién més clara de los elementos, ya que fue capaz de
separar satisfactoriamente los memes a partir de su nimero de likes. En cuanto
a ResNet (Figura 4.10), se observaron los elementos desordenados y mezclados
unos con los otros, no parece haber existido una definicién de conjuntos distintos.

VGG16 (Figura 4.11) mostré un comportamiento muy curioso, ya que pareci6
haber logrado crear conjuntos mas o menos definidos, pero hay un problema, plos
memes mas populares se encuentran en un punto medio, cuando debieron estar
colocados a distancias lejanas de los demas.
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Conjunto de entrenamiento - ResNet (Distancia euclidiana)
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Figura 4.10: Representacién del conjunto de entrenamiento (ResNet).

Conjunto de entrenamiento - VGG16 (Distancia euclidiana)
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Figura 4.11: Representacion del conjunto de entrenamiento (VGG16).
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4.2.1.2. Verificacion

Después de observar el desempeno de los modelos anteriores en la fase de
entrenamiento, se realizaron pruebas de verificacién para ver qué tan bien se
comporta el modelo ante datos que no conoce. Es para esta fase que se utilizé el
conjunto de testeo o verificacién creado anteriormente.

Observando los elementos del conjunto de verificacion graficamente, se dedujo
que tanto AlexNet (Figura 4.12), ResNet (Figura 4.13) y VGG16 (Figura 4.14) no
lograron clasificar o separar de forma adecuada los memes. Estan completamente
mezclados y no parece existir un indicio de construccién de conjuntos.

En cuanto a los estadisticos correspondientes, las tres arquitecturas de CNN
mostraron cifras muy similares (Tablas 4.1 y 4.2), ninguna destacé especialmente.
En cuanto a la precisién, es decir, de cuantos memes tuvieron una prediccion de
likes en un rango satisfactorio, VGG16 es la que mostré un mejor comportamiento
o més bien, mas “equilibrado” en los distintos rangos de likes (Tabla 4.3).

La precisién de VGG16 resulté ser mas uniforme en los distintos rangos de
likes, ademas de mostrar el mejor rendimiento en dos de los tres rangos. Sin
embargo, se vio superada por ResNet en el segundo rango de likes.

Conjunto de testeo - AlexNet (Distancia euclidiana)
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Figura 4.12: Representacion del conjunto de verificacién (AlexNet).
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Figura 4.13: Representacion del conjunto de verificaciéon (ResNet).

Conjunto de testeo - VGG16 (Distancia euclidiana)
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Figura 4.14: Representacion del conjunto de verificacién (VGG16).
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Error cuadratico medio (ECM)

CNN | 750 a 1,000 likes | 1,001 a 1,500 likes | 1,501 a 2,000 likes 2,001 +
AlexNet 242,542.65 136,068.96 317,240.18 3,847,021.64
ResNet 254,890.71 77,829.33 296,586.45 4,134,475.64
VGG16 182,378.47 151,213.96 358,086.32 4,025,909.36

Tabla 4.1: Error cuadratico medio de la red neuronal siamesa con tripleta de

entradas y distancia euclidiana.

Raiz del error cuadratico medio (RMSE)

CNN | 750 a 1,000 likes | 1,001 a 1,500 likes | 1,501 a 2,000 likes | 2,001 +
AlexNet 492.49 368.88 563.24 1,961.38
ResNet 504.87 278.98 544.6 2,033.34
VGG16 427.06 388.86 598.4 2,006.47

Tabla 4.2: Raiz del error cuadratico medio de la red neuronal siamesa con tripleta

de entradas y distancia euclidiana.

Precisién
CNN | 750 a 1,000 likes | 1,001 a 1,500 likes | 1,501 a 2,000 likes | 2,001 +
AlexNet 0.16 0.29 0.14 0.00
ResNet 0.16 0.38 0.09 0.00
VGG16 0.20 0.33 0.14 0.00

Tabla 4.3: Precision de la red neuronal siamesa con tripleta de entradas y distancia

euclidiana.
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4. EXPERIMENTACION Y ANALISIS DE RESULTADOS

4.2.1.3. Resultados visuales (memes del conjunto de verificacién y su

mejor pareja del conjunto de entrenamiento)

752.0 likes 1167.0 likes (Distancia = 8.97}
me ignoring all my problems while my life When you realise you're a bot made
crashes and bums for filthy humans to laugh at

2657.0 likes 1229.0 likes (Distancia = 15.2)

| ./

(Nintendo’) : 11

1019.0 likes (Distancia = 13.41)

945.0 likes . When you post somthing
Every girl's weakness & @ R/ and get no response

vy

Figura 4.15: Memes y su pareja més cercana (AlexNet y distancia euclidiana).
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4.2 Red neuronal siamesa con tripleta de entradas (Triplet Margin Loss)

1572.0 likes 888.0 likes (Distancia = 10.51)
Me:1 promise I'll be sleeping before 10PM tonight

Me at 1AM:

1221.0 likes (Distancia = 10.54)
when you're finally home alone
and u can be yourself

?BB 0 likes 769.0 likes (Distancia = 9.4)

THIS Al NT SWAG

Figura 4.16: Memes y su pareja mas cercana (ResNet y distancia euclidiana).

49



4. EXPERIMENTACION Y ANALISIS DE RESULTADOS

1762.0 likes

Listens to Death Grips once
874.0 likes (Distancia = 8.93)

790.0 likes (Distancia = 10.97)

EWERY FRIEMDSHIF HAS THAT ONE JOKE THAT BASICALLY ENDS
WITH THEM BEING LIKE THIS

877.0 likes 1268.0 likes (Distancia = 7.36)
Superheroes | will never forget: E)l‘o"b 5 FEH

Figura 4.17: Memes y su pareja mas cercana (VGG16 y distancia euclidiana).
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4.2 Red neuronal siamesa con tripleta de entradas ( Triplet Margin Loss)

4.2.2. Similitud de coseno

4.2.2.1. Entrenamiento

El siguiente experimento consistié en tomar como métrica de distancia a la
similitud de coseno, para el entrenamiento se decidi6 tomar un margen « de ‘/75,
representando el coseno de 30°.

En este caso, el entrenamiento busca que los vectores que representen memes
con una popularidad similar formen un angulo de 0°, es decir, que los vectores sean
paralelos. Ahora, si existen dos vectores que representen memes con popularidad
dispar, estos deberan formar un dngulo cada vez mas grande dependiendo de la
diferencia existente entre la cantidad de likes de estos, en otras palabras, entre
mas diferencia exista en la cantidad de likes, méas grande serd el angulo existente
entre ellos.

Se observé que la pérdida disminuye gradualmente con las tres arquitecturas
utilizadas. Tanto AlexNet (Figura 4.18), ResNet (Figura 4.19) y VGG16 (Figura
4.20) mostraron buenos indicios respecto a la pérdida. Sin embargo, AlexNet fue
la que presenté menor pérdida, ya que al final del entrenamiento se mantuvo
constante en 0.2.

AlexNet - Similitud de coseno

0 20 40 60 B0 100 120 140
Epocas

Figura 4.18: Entrenamiento del modelo con AlezNet y similitud de coseno.

ResNet (Figura 4.22) y VGG16 (Figura 4.23) lograron separar de manera
satisfactoria dos conjuntos, uno representando a los elementos con menos likes y
otro representando a los elementos con un nimero de likes en el rango intermedio.
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4. EXPERIMENTACION Y ANALISIS DE RESULTADOS

Sin embargo, los elementos con la popularidad més alta se agruparon entre los
dos conjuntos mencionados anteriormente.

ResNet - Similitud de coseno

08
07
06
0s
140

0 Y E) & & 100 120

Perdida

Figura 4.19: Entrenamiento del modelo con ResNet y similitud de coseno.

VGG16 - Similitud de coseno

09
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07

g

2

E

&
06
05
04

T T T v T T e

Figura 4.20: Entrenamiento del modelo con VGG16 y similitud de coseno.
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4.2 Red neuronal siamesa con tripleta de entradas (Triplet Margin Loss)

-4

Conjunto de entrenamiento - AlexNet (Similitud de Coseno)

UMAP

=]

2

=
Nimero de likes

2000

1000

Figura 4.21: Representacién del conjunto de entrenamiento (AlexNet).

Conjunto de entrenamiento - ResNet (Similitud de Coseno)

UMAP
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Figura 4.22: Representacién del conjunto de entrenamiento (ResNet).
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4. EXPERIMENTACION Y ANALISIS DE RESULTADOS

Conjunto de entrenamiento - VGG16 (Similitud de Coseno)

UMAP TSNE

g °
! ®
. -
. N
2000 W
8 10 'l-! | ]
- & &
7 %
| LE= 1000
-20

Figura 4.23: Representacion del conjunto de entrenamiento (VGG16).

AlexNet (Figura 4.21) tuvo el mejor comportamiento, ya que el entrenamiento
logré crear y separar de manera satisfactoria conjuntos de elementos. Gréaficamen-
te, se observo claramente un camino marcado desde los memes con menos likes
hasta aquellos que tuvieron mayor éxito.

4.2.2.2. Verificacién

En cuanto a la representacion de los elementos del conjunto de verificacion en
el espacio, se hace evidente que no existié ningtn tipo de agrupacion o criterio para
formar conjuntos, es decir, no fueron capaces de reaccionar de manera adecuada
ante elementos que desconoce (Figuras 4.24, 4.25 y 4.26).

Continuando con el anélisis del error cuadratico medio (Tabla 4.4) y la raiz del
error cuadréatico medio (Tabla 4.5), se observé que no existié una arquitectura que
haya destacado especialmente por su rendimiento. Aunque alguna arquitectura
mostré superioridad en rangos definidos, no es concluyente.

Hablando de precisién en la prediccién de likes (Tabla 4.6), todas las arqui-
tecturas mostraron un éxito similar, ya que AlexNet mostré superioridad en el
primer rango, mientras que ResNet dominé el segundo rango.

VGG16 no destacd especialmente en ningin rango, sin embargo, sus cifras en
los dos primeros rangos fueron bastante buenas respecto a sus competidoras.
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4.2 Red neuronal siamesa con tripleta de entradas (Triplet Margin Loss)
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Conjunto de testeo - AlexNet (Similitud de Coseno)
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Figura 4.24: Representacion del conjunto de verificacién (AlezNet).

Conjunto de testeo - ResNet (Similitud de Coseno)
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Figura 4.25: Representacién del conjunto de verificaciéon (ResNet).
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4. EXPERIMENTACION Y ANALISIS DE RESULTADOS

Conjunto de testeo - VGG16 (Similitud de Coseno)

UMAP
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Figura 4.26: Representacion del conjunto de verificacién (VGG16).

Error cuadratico medio (ECM)

CNN | 750 a 1,000 likes | 1,001 a 1,500 likes | 1,501 a 2,000 likes 2,001 +
AlexNet 530,953.86 689,129.58 381,964.09 4,187,837.93
ResNet 841,733.61 172,894.0 266,153.73 3,404,201.5
VGG16 373,650.92 243,714.96 418,361.82 3,394,718.29

Tabla 4.4: Error cuadratico medio de la red neuronal siamesa con tripleta de

entradas y similitud de coseno.
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4.2 Red neuronal siamesa con tripleta de entradas ( Triplet Margin Loss)

Raiz del error cuadratico medio (RMSE)

CNN | 750 a 1,000 likes | 1,001 a 1,500 likes | 1,501 a 2,000 likes | 2,001 +
AlexNet 728.67 830.14 618.03 2,046.42
ResNet 917.46 415.81 515.9 1,845.05
VGG16 611.27 493.67 646.81 1,842.48

Tabla 4.5: Raliz del error cuadratico medio de la red neuronal siamesa con tripleta

de entradas y similitud de coseno.

Precision
CNN | 750 a 1,000 likes | 1,001 a 1,500 likes | 1,501 a 2,000 likes | 2,001 +
AlexNet 0.29 0.17 0.23 0.00
ResNet 0.12 0.29 0.18 0.07
VGG16 0.25 0.25 0.14 0.07

Tabla 4.6: Precision de la red neuronal siamesa con tripleta de entradas y similitud

de coseno.
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4. EXPERIMENTACION Y ANALISIS DE RESULTADOS

4.2.2.3. Resultados visuales (memes del conjunto de verificacién y su

mejor pareja del conjunto de entrenamiento)

752.0 likes 1167.0 likes (Distancia = 0.85)
me ignaring all my problems while my life When you realise you're a bot made
crashes and bums for filthy humans to laugh at

2657.0 likes 1253.0 likes (Distancia = 0.8)

- «e. Simone Biles at 19
(Nintendo’) :

Me at 19

| have autismo

1071.0 likes (Distancia = 0.64)
T his is not Femi niSm.

945.0 likes
>3

Every girl's weakness & & R &/

vy @

Th:s is Feminism.

Figura 4.27: Memes y su pareja mas cercana (AlexNet y similitud de coseno).
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4.2 Red neuronal siamesa con tripleta de entradas (Triplet Margin Loss)

1572.0 likes 880.0 likes (Distancia = 0.55)
_ _ _ ATTENTION PARENTS:
Me:I promise 'l be sleeping before 10PM tonight Plasse b checking your lids inbsls
from McDonald's, | found this in a
Me at 1AM:  —

1190.0 likes 1092.0 likes (Distancia = 0.76)
What she thinks she'll see this valentines day:

What she’ll really see:

783.0 likes ) . :
- 828.0 likes (Distancia = 0.4)

-".

llegal Pormn

Figura 4.28: Memes y su pareja més cercana (ResNet y similitud de coseno).
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4. EXPERIMENTACION Y ANALISIS DE RESULTADOS

1762.0 likes 886.0 likes (Distancia = 0.85)
Listens to Death Grips once jailer: what's your preferred torture
method
me:

835.0 likes (Distancia = 0.85)

877.0 likes
Superheroes | will never forget:

1171.0 likes (Distancia = 0.59)

Springfield Shoppe
"UNUSUALLY LARGE,
UGLY BABY BORN

o P L—:ﬂ‘ B;:an-m
| i = mm‘i.m::‘
oot S “:h?ﬂ-
e e -
AP i P s B R
it e
~ T ey
AR i, e e, . an
i s el rd
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o el achem sy e
) e o i Sl
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Figura 4.29: Memes y su pareja mas cercana ( VGG16 y similitud de coseno).
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4.3 Red neuronal siamesa con doble entrada (Mean Squared Error Loss)

4.3. Red neuronal siamesa con doble entrada

(Mean Squared Error Loss)

Esta arquitectura se enfoca en tomar la salida de las capas de extraccion de
caracteristicas de la red neuronal convolucional para luego ser procesada en una
capa totalmente conectada. En este caso, la salida de la red neuronal siamesa se
concentra en una sola célula, que representa la diferencia de likes entre los memes
de entrada.

Durante el entrenamiento, se cargan dos memes que pasan por la misma red
neuronal convolucional, una vez obtenidos sus vectores de caracteristicas corres-
pondientes, estos son procesados por una capa densa, obteniendo al final, una
cifra que representa la diferencia de likes entre ambos (Figura 4.30). La diferen-
cia predicha por la red neuronal pasa por una funciéon de pérdida, en este caso,
Mean Squared Error Loss.

CHR — —
mismos parametros ffﬁx\ MSE Loss
,,,; o,
- Nodo de
/// salida
e (diferencia de likes)

CHM -

Capa densa

Entradas
Extraccion de caracteristicas
(CNN sin capas de clasificacion)

Figura 4.30: Arquitectura de la red neuronal siamesa con entrada doble.

La meta del entrenamiento es la construccion de un modelo capaz de diferen-
ciar memes, es decir, debe poder calcular la diferencia de likes entre dos memes
(Figura 4.31). Si procesa dos memes con un éxito similar, lanzarda como salida
una cifra cercana a 0, sea positiva o negativa.

Si se desea predecir los likes de un meme en particular, solo debe ser car-
gado como entrada de la red neuronal e iterativamente, cargar como su pareja
correspondiente a los elementos del conjunto de entrenamiento. Debemos tomar
aquellos que mostraron las diferencias mas pequenas y a partir de sus likes co-
rrespondientes, obtener un promedio.
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4. EXPERIMENTACION Y ANALISIS DE RESULTADOS

Aprendizaje
3369 likes 3369 likes
If you never did this, If you never di_d this,
you had no childhood you had no childhood
U B - Diferencia : — Diferencia
| e :
3349 likes a | B e e 3349 likes a | Y 20 likes
S EFU‘
775 likes
Diferencia Diferencia
2574 likes

???? likes

Figura 4.31: Proceso de aprendizaje con Mean Squared Error Loss.

4.3.1. Entrenamiento

Antes de examinar las graficas del entrenamiento, es importante recalcar que
la funciéon de pérdida del error cuadratico medio arroja datos muy grandes por
la simple definicién de la férmula (Ecuacién 3.4).

AlexNet MSELoss

0 100 120 140

Epocas

Figura 4.32: Entrenamiento del modelo con AlexNet.
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4.3 Red neuronal siamesa con doble entrada (Mean Squared Error Loss)

Al trabajar con diferencias de likes que podian llegar hasta los miles, se halla-
ron valores de pérdida alarmantes, por lo que, se volvié practicamente imposible
llegar a una pérdida cercana a 0.

1e7 ResNet MSELoss

12

10

Pérdida

|l Lah VLA

0 2 @ ) &0 100 120 140
Epocas

Figura 4.33: Entrenamiento del modelo con ResNet.

167 VGG16 MSELoss

10

LW

Figura 4.34: Entrenamiento del modelo con VGG16.

Se observé VGG16 (Figura 4.34) mostré un mejor comportamiento, ya que
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4. EXPERIMENTACION Y ANALISIS DE RESULTADOS

conforme avanzaron las épocas de entrenamiento convergieron a un valor. Mien-
tras tanto, ResNet (Figura 4.33) y AlexNet (Figura 4.32) mostraron fluctuaciones
graves, pues una vez que parecieron converger, la pérdida se elevé nuevamente.

Sin embargo, y de manera sorpresiva, las tres arquitecturas mostraron un
comportamiento similar en cuanto a los picos maximos y minimos de la pérdida
con valores practicamente idénticos.

4.3.2. Verificacion

VGG16 mostro los valores de error cuadratico medio més bajos en el segundo
y tercer rango de likes (Tabla 4.7), a diferencia de ResNet y AlexNet, cuyos valores
se dispararon. Es de destacar que ninguna de las tres arquitecturas mostré un
rendimiento claramente superior con respecto a las demas.

Error cuadratico medio (ECM)

CNN | 750 a 1,000 likes | 1,001 a 1,500 likes | 1,501 a 2,000 likes | 2,001 +
AlexNet | 903,953.73 332,484.58 189,430.77 2,715,713.14
ResNet 393,553.78 267,777.33 252,984.77 3,718,048.71
VGG16 630,840.47 116,104.62 156,367.0 2,769,393.86

Tabla 4.7: Error cuadratico medio de la red neuronal siamesa con doble entrada.

Raiz del error cuadratico medio (RMSE)

CNN | 750 a 1,000 likes | 1,001 a 1,500 likes | 1,501 a 2,000 likes | 2,001 +
AlexNet 950.76 576.61 435.24 1,647.94
ResNet 627.34 o17.47 502.98 1,928.46
VGG16 794.25 340.74 395.43 1,664.15

Tabla 4.8: Raiz del error cuadratico medio de la red neuronal siamesa con doble

entrada.
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4.3 Red neuronal siamesa con doble entrada (Mean Squared Error Loss)

En cuanto a la precisién (Tabla 4.9), ResNet mostré muy buenos resultados
en el segundo rango de likes, pues llegd hasta un 42% de éxito, detrds quedd
VGG16, que superé a ResNet en el tercer rango. AlexNet mostré un desempernio
mediocre, pues no logré destacar en ningtin rango.

Precision
CNN | 750 a 1,000 likes | 1,001 a 1,500 likes | 1,501 a 2,000 likes | 2,001 +
AlexNet 0.1 0.08 0.32 0.00
ResNet 0.06 0.42 0.23 0.00
VGG16 0.06 0.29 0.32 0.00

Tabla 4.9: Precision de la red neuronal siamesa con doble entrada.

Curiosamente, la precision para los memes con menos likes fue bastante baja,
en ninguna arquitectura muestra cifras minimamente aceptables.
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4. EXPERIMENTACION Y ANALISIS DE RESULTADOS

4.3.3. Resultados visuales (memes del conjunto de verifi-

caciéon y su mejor pareja del conjunto de entrena-

miento)
1185.0 likes
might delete soon but | felt cute in this
pic GEOY 1282.0 likes (Diferencia = 3.0 likes)
HOW TO HANDLE CRIPPLING

ANXIETY & DEPRESSION

=gt nal goals

- eat he

- earcise

- force yourself to be
social

- discuss your problams
with loved ones and take
your illness seriously

[ Sy
e g

1657.0 likes (Diferencia = 0.24 likes)

43640 likes (Diferencia = 14.59 likes)

Figura 4.35: Memes y su pareja més cercana (AlexNet).
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4.3 Red neuronal siamesa con doble entrada (Mean Squared Error Loss)

845.0 likes 888.0 likes (Diferencia = 0.01 likes)

I have no +aith
in youtt

1101.0 likes
Facebook: "minion meme* 3369.0 likes (Diferencia = 1.07 likes)
40 year old moms: If you never did this,

you had no childhood

T | sl o Bl

.
'_'-_L‘!

1259.0 likes (Diferencia = 0.15 likes)

ey .
BORN TO DIE
WORLD IS A FUCK

S Kill Em AN 1989
| am trash man
410,757.864.530 DEAD COPS

She Consumed & Litres Of Coca-Cola Everyday, This Is
What Her Addiction Has Led To (7 pics)

Figura 4.36: Memes y su pareja mas cercana (ResNet).
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1510.0 likes 1556.0 likes (Diferencia = 0.29 likes)
when hes an alcohelic with crippling
depression and no self confidence but he
admins a meme page

2069.0 likes (Diferencia = 1.32 likes)
Mom: What the hell is all that noise

. in there ??
4929.0 likes _
Mike Pence Used to Draw *walks in*
Cartoons. We Found Them.
They're Strange. Me:

* MOIST & UNSTABLE

874.0 likes 1483.0 likes (Diferencia = 0.22 likes)

When your teacher makes the corniest
joke but you need that A bad

Japanese Civilian Looks In Fear As
The Bomb Drops Over Hiroshima

August 6th, 1945

Figura 4.37: Memes y su pareja més cercana (VGG16).
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Capitulo 5

Conclusiones

Lamentablemente, la primera conclusion y la mas evidente, es que la poca de
cantidad de datos y desigual distribucién de estos influyeron de forma negativa
en el desempeno de nuestros modelos. La obtenciéon de memes fue un proceso
largo, cuyos resultados son completamente aleatorios, ya que recae en un factor
externo imposible de predecir, como lo es la interpretacion humana, y es que, son
los mismos seres humanos los que determinamos que tan gracioso o exitoso es un
meme.

Dicho esto, aun con la falta de datos, se obtuvieron resultados esperanzadores
de hasta un 30 % de precisiéon. Aunque estas cifras puedan parecer mediocres,
sobre todo para el campo de la visiéon computacional, no hay que olvidar que se
exploré una problematica practicamente nueva y de que, por lo que se ha plan-
teado en el trabajo, no constituye una tarea comun de clasificaciéon de imagenes
por clases predefinidas, sino més bien, una clasificaciéon basdndose en un contexto
totalmente externo al contenido de la imagen en si.

Algo que se puede rescatar es que el modelo que utilizé6 Mean Squared Error
Loss logro clasificar los memes desprendiéndose del aspecto wvisual, es decir, los
memes que eran parecidos visualmente o que compartian ciertos elementos deja-
ron de ser emparejados. Esto significa un gran logro, ya que las redes neuronales
convolucionales utilizadas en este trabajo (AlexNet, VGG16, ResNet18) estan di-
senadas especialmente para relacionar a las imégenes por su contenido y para la
realizacion de tareas de clasificacion.

Como se explico anteriormente, lo que otorga el éxito a un meme en mayor
parte es su contexto y no el contenido como tal, por lo que no es descabellado
pensar que si se continiia por este camino, la creacién de un modelo eficiente no
parece tan lejana.

Afortunadamente, tanto el aprendizaje profundo como la visién computacional
se encuentran en constante innovacion, por lo que se podria llegar a la construc-
cién de una arquitectura perfecta para el andlisis de humor en imagenes, como en
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5. CONCLUSIONES

su tiempo lo fueron las redes neuronales convolucionales para el procesamiento
de imagenes.

5.1. Trabajo futuro

Lo ideal seria complementar el conjunto de datos buscando llegar a los miles
de memes, evidentemente, este proceso llevaria tiempo, ya que existe una depen-
diencia en las interacciones de ShitpostBot5000. Ademas, es necesario hallar una
forma de etiquetar los memes, lo que significaria incluir trabajo externo, es decir,
un equipo de trabajo capaz de incluir etiquetas a las imagenes indicando el con-
texto de esta, o bien, tal vez, incluir herramientas capaces de extraer el texto de
las imagenes.

Todo este proceso seria incluido dentro de una API, donde los usuarios pue-
dan acceder y etiquetar los memes segin su percepcion, es asi, como ademas de
recopilar imagenes, recopilamos la precepcion que estas generan en distintos usua-
rios. El objetivo es complementar el uso de redes neuronales con la utilizacién de
bases de datos y desarrollo web, buscando crear un conjunto de datos cada vez
mas diverso y sélido, lo que siempre deriva en mejores resultados.

Al momento de incluir etiquetas en nuestro conjunto, la idea es poder agre-
garlos a la representacion de las imagenes dentro de la red neuronal siamesa, asi
podemos implicarlas dentro del procesamiento de estas, incluyendo asi, tareas de
procesamiento de lenguaje natural. Es asi, como podemos agregar de forma mas
clara el contexto de los memes, ademas de su éxito correspondiente.
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