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Resumen

Existen varios tipos de eventos delictivos, los cuales ponen en riesgo a los indi-
viduos en espacios publicos, en la comunidad o en algin otro espacio. Es por ello
que es importante saber acerca de estos eventos y principalmente para las autori-
dades puesto que estas imparten la ley, siendo de gran importancia para que tomen
medidas de seguridad y apliquen las politicas de prevencién de estos eventos delic-
tivos. Por lo cual este trabajo de investigacion tiene como objetivo el desarrollo de
un modelo basado en redes neuronales con aprendizaje profundo para la clasificacién
automética de noticias de eventos delictivos (homicidio, secuestro, asalto, suicidio y
violacién), las cudles seran extraidas de la pagina local de noticias: Milenio, estas
noticias seran utilizadas para realizar las pruebas y para el entrenamiento se utiliza
un corpus de encabezados de noticias periodisticas de Twitter. En la evaluacion de
la clasificacién se obtuvo una exactitud global de clasificacién del 77 %, en precisién
un 73 %, en exhaustividad se obtuvo un 62 % y en la métrica F; se obtuvo un 77 %.
Posteriormente se realiza un anélisis en las noticias, en este analisis se obtiene una
visualizacién de las palabras mas representativas a cada evento delictivo, ademés de
la obtencion de las zonas de alto riesgo en la republica mexicana y finalmente se
muestran los datos que representan a las victimas y culpables en cada uno de estos

eventos delictivos, asi como el sexo y la edad.
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Capitulo 1

Introduccion

A través de los anos el uso de la tecnologia ha aumentado considerablemente y
con ello las personas acceden a la informacién de manera diferente, por ejemplo: las
personas mas jovenes prefieren acceder a noticias a través de internet (Facebook,
Twitter, etc.); mediante el uso de celulares, computadoras o tabletas. Mientras que
las personas adultas prefieren usar otros medios; como por ejemplo: la television,
prensa escrita y radio. Todo esto lo hacen para estar informados de lo que pasa en el
mundo. Es por ello que las noticias son una fuente esencial de informacion para dar
a conocer los hechos mas trascendentes que ocurren u ocurrieron durante un periodo
y ubicacién especifica. La idea principal de las noticias, es que al lector le agrade lo
que lee y sobre todo que la informacion que se proporcione sea de su interés. Las
noticias se basan en los temas de la realidad actual, algunos de los temas son: politica,
deporte, policiacas, economia, entre otras. Uno de los temas mas frecuentes dentro
de las noticias, es el de policiacas, estas noticias giran en entorno a investigaciones
de un delito convirtiéndose en el foco de atencién de los lectores dejando a un lado
los temas como politica y economia. Las noticas con el tema del delito, genera miedo
y preocupacion al lector puesto que ponen en peligro su seguridad y la seguridad de
sus familiares. Por lo tanto es de suma importancia analizar las noticias, dado que
al hacer un andlisis de las noticias se pueden obtener los eventos delictivos con mas
incidencia de ocurrencia por pais, estado o entidad, al igual que el mes, ano, etc.
Ademas de que se pueden obtener las zonas con mayor indice de peligro y sobre todo

el delito con mas ocurrencia. Al obtener un anélisis reforzado se puede alertar a las
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comunidades mas vulnerables y asi tomar estrictas medidas de seguridad por parte
de las autoridades. En este trabajo de investigacion se pretende hacer un anélisis
de noticias para categorizar por evento delictivo en los estados de México, ademas
de obtener datos que puedan ser de gran ayuda para la seguridad de las personas y

sobre todo para la prevencién del delito.

1.1. Planteamiento del problema

El analisis de las noticias periodisticas es esencial para la humanidad, dado que
con ellas podemos saber lo que ha pasado y lo que esta pasando en cualquier parte
del mundo, ademas de que nos proporcionan informaciéon muy importate, para cierto
pais, estado o comunidad y de temas en especifico tales como: politica, economia,
eventos delictivos, etc. Los delitos criminales cada vez estan mas presentes en la ac-
tualidad, cada ano aumentan significativamente, con ello la inseguridad y el miedo en
las personas. Es por ello que este trabajo de investigacion se centra en la clasificacién
de noticias de los eventos delictivos, tales como: homicidio, secuestro, asalto, suici-
dio y violacién. Para tal clasificacién se utilizara un corpus de noticias de Twitter,
ademas del andlisis de las noticias periodistas obtenidas de la pagina local: Milenio,
en donde se analizara la noticia para asi obtener los elementos principales de esta,
por ejemplo: Lugar, sexo y edad del suceso, centrandonos en los temas de eventos
delictivos. Al obtener una clasificacion de estos eventos y los elementos principales
que componen a cada noticia, se podra evaluar las zonas riesgo, ademas del delito
presente en cada estado, asi como el sexo y edad de culpables y victimas. Con el fin
de alertar a la comunidad para que tome medidas de seguridad y principalmente a

las autoridades.

1.2. Objetivos

Nuestros objetivos planteados, se dividen en dos partes, el objetivo general que
define el alcance de la investigacén y los objetivos especificos que determinan las

tareas a realizar.
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1.2.1. Objetivo General

Seleccionar y aplicar un algoritmo basado en redes neuronales para la clasificacion
automatica de noticias de eventos delictivos y la deteccién automéatica de zonas de

riesgo.

1.2.2. Objetivos Especificos

1. Crear un corpus anotado de noticias de eventos delictivos.

2. Aplicar un algoritmo basado en redes neuronales para la clasificacién de eventos

delictivos.

3. Aplicar un algoritmo de reconocimiento de entidades con nombre para detectar

zonas de riesgo.

4. Evaluar los resultados obtenidos.

1.3. Antecedentes

En los tltimos anos el acceso a la informacion ha cambiado como se menciona en
Yuste [38]. Los medios sociales (redes sociales, blogs, etc.) estan presentes en la vida
diaria de los jévenes. Los cuales son, sin duda, su espacio natural, desde que realizan
actividades diversas, asi como establecer conversaciones con su comunidad méas cer-
cana e informarse de las noticias. Se informan a través: de los perfiles de los medios
digitales los cuales se han abierto a estos espacios de informacién, precisamente para
llegar a estos publicos mucho mas reticentes por un medio convencional, ademas en
medida que aumenta la edad en las personas, aumenta su interés por las noticias.
El Internet es el medio preferido por los adultos mas joévenes a la hora de consultar
la actualidad informativa. El 43 % elige esta fuente para mantenerse informado de
las ultimas noticias, mientras que un 35 % prefiere la televisién. Si se comparan los
medios a nivel global, la televisién mantiene su estatus como medio de comunicacién
(elegido por el 52 %), si bien Internet le sigue a la zaga (49 %). Muy por detras de

ambos, 1o que demuestra su falta de “adeptos”, son la radio (27 %) y la prensa escrita

(14 %).
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El Instituto Nacional de Estadistica y Geograffa (INEGI) desarrollé desde 1996
el catalogo tinico de delitos mencionados en SSP y INEGI [30]. El INEGI presenta la
Clasificacién Estadistica de Crimenes (CED), cada uno de los niveles de agrupacién
cuenta con un cédigo o clave que permite recolectar, integrar, procesar y presen-
tar resultados estadisticos para cada nivel jerarquico o de agrupacion. Se planteo
la division estructural del delito en cinco niveles de clasificacion estadistica: grupo
principal, subgrupo, grupo unitario clase de delito y delito. Partiendo de lo general
a lo particular, a efecto de facilitar la clasificacién e identificacion de cada uno de
los delitos, con la finalidad de concretar el principio de flexibilidad y versatilidad
expresado respecto de los usos de esta clasificacion, y de las necesidades que busca

satisfacer. La clasificacién del delito estd compuesta por tres grupos principales:
1-2 Delitos contra las personas.
3-4 Delitos contra la sociedad.
5-6 Delitos contra el Estado.

Para cada uno de estos grupos principales se distinguen los cuatro niveles jerarqui-

cos mencionados anteriormente.

La prevencién del delito Koloffon et al. [13] es un componente central en toda
estrategia de control del crimen y la violencia. Explicar su relevancia es sencillo: las
politicas de prevencion atienden factores de riesgo presentes en el individuo, en la
familia, en los espacios publicos, en la comunidad, para evitar que se traduzcan en
actos criminales. En pocas palabras, implica actuar antes de que se infrinja la ley
y se lastime a una persona o grupo de ellas. La prevencién exitosa, sin embargo,
es una empresa compleja que requiere que distintos prerrequisitos estén satisfechos
para que las politicas e intervenciones publicas puedan tocar esos puntos de riesgo

con eficacia

Se consideran cinco eventos delictivos de SSP y INEGI [30] los cuales son: homi-
cidio, secuestro, asalto, suicidio y violacion. El reconocimiento automatico de estos
cinco eventos delictivos, extraidos de las noticias diarias en espanol por medio de
periédicos locales online, es crucial para que el gobierno tome decisiones sobre la im-
plementacion de politicas y estrategias de prevencion del delito para evitar eventos

violentos en el futuro cercano.

En Reyes-Ortiz y Bravo [24] presentan un enfoque para mejorar los patrones
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con informacion morfolégica y categorias POS para reconocer y extraer eventos cri-
minales de noticias publicadas en periddicos digitales mexicanos. Se consideran seis
eventos criminales, de los grupos principales del CED (Clasificacién estadistica de los
delitos) las cuales son: homicidio, violacién, asalto, suicidio, secuestro y explotacién
sexual. Los patrones de las noticias en espanol utilizan un método semisupervisado, se
mejoran con informacién lingiiistica (categorias morfolégicas y POS) para reconocer
eventos criminales de noticias en espanol no etiquetadas. El corpus de capacitacién
esta compuesto por 1600 noticias en espanol para cada evento criminal, por lo tanto,
se cuenta con 9600 titulares de noticias criminales en el corpus de capacitacién. Se
utilizaron las reglas de JAPE para caracterizar categorias de eventos criminales con
el fin de anotarlas en el texto. Finalmente se realizé una evaluacion utilizando una

medida de Macro F; que considera la precision y recall de eventos de extraccion.

En este trabajo de tesis se propone el desarrollo de un modelo de clasificacion
automatica de eventos delictivos periodisticos, el cual se basara en la clasificacién

por medio de redes neuronales profundas y la deteccion de zonas de riesgo.

1.4. Justificacion

En la revision de la literatura cientifica, explicada en el CAPITULO I1, enfoca-
dos en los trabajos relacionados a los objetivos de este tema de investigaciéon, no
se ha encontrado investigaciones que permitan realizar la clasificacién de eventos
delictivos en noticias periodisticas a través de redes neuronales, con la clasificacién
de los eventos sobre: homicidio, secuestro, asalto, suicidio y violacién, en noticias
periodisticas mexicanas. Ademas de que no se han encontrado estudios relacionados
con el aprendizaje profundo y redes neuronales para la clasificacién de estos eventos
delictivos en nuestro pais, tampoco en el andlisis de la informacién basandose en
los resultados que se obtienen. El uso de estas técnicas para el andlisis de informa-
cién, permite de manera oportuna la identificacién de los elementos principales de
las noticias, asi como patrones en un conjunto de datos para la clasificacién de estos

eventos delictivos.
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1.5. Metodologia

El desarrollo de este trabajo, se basara en la ciencia de datos, la cual nos propor-
ciona los pasos que se deben seguir para hacer una implementacion mas facil, mas
precisa o acertada. Uno de los puntos mas importantes de estos pasos es la iniciacion
del proyecto, donde se define el proyecto a abordar y se finaliza con la ejecucién de
acciones.

Para la realizacién de este trabajo se realizé un analisis exhaustivo de trabajos
anteriores, los cuales se basaron en los temas de interés, para tener un punto de
referencia y asi poder inicializar el trabajo. A fin de cumplir con el objetivo del
trabajo, se empezd con la obtencion de un corpus de noticias de la pagina local:
Milenio, en seguida se aplica la red neuronal. Para el entrenamiento de esta red se
utiliza un corpus de encabezados de noticias de la red social: Twitter y posteriormente
se prueba la red neuronal con el corpus obtenido de la pagina local Milenio, finalmente
se evalua el modelo para tener una certeza de que tan buenos son los resultados. Al
tener una buena clasificacién, se procede a obtener los elementos principales de las
noticias y con ello realizar un andlisis que nos proporcione informacién importante

de cada evento delictivo.

1.6. Distribucién del trabajo de tesis

El presente trabajo de tesis se organiza de la siguiente manera:

» Capitulo 1 Introduccién. Se muestra el planteamiento del problema, objetivos,

antecedentes, justificacion seguida de la metodologia.

= Capitulo 2 Estado del Arte. Se describen las contribuciones realizadas por
diversos autores en las tareas de “clasificacién” y “redes neuronales” puntos

clave de desarrollo de este trabajo de tesis.

= Capitulo 3 Marco tedrico. Se exponen las bases tedricas de la investigacién, 1til

para comprender el significado del contenido expuesto.

= Capitulo 4 Disenio. Se muestran los modelos propuestos para la resolucion del

problema expuesto.
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= Capitulo 5 Resultados. Se exponen a detalle los resultados obtenidos por los

modelos propuestos.

= Capitulo 6 Conclusiones. En esta seccién son mostradas las conclusiones obte-

nidas al realizar este trabajo de tesis y exponemos el trabajo a futuro.



Capitulo 2

Estado del arte

En este capitulo, se presenta un estudio detallado del estado del arte con el
objetivo de conocer investigaciones anteriores en las tareas de clasificacion de noticias

periodisticas, las cuales se describen a continuacion.

En Valero [32] presenta una investigacién la cual consiste en extraer informacién
sobre desastres naturales a partir de noticias en espanol, las cuales fueron obtenidas
de varios periédicos mexicanos que estan disponibles en Internet (publicados entre los
anios de 1996 a 2004), de donde se limité el dominio de extraccién a sélo cinco clases
de eventos: Forestal, huracan, inundacion, sequia y sismo. Por lo cual se propone
recurrir a un analisis mediante expresiones regulares para detectar las entidades.
Se plantea una arquitectura donde se define un conjunto de componentes que en
una primera etapa identifican fragmentos del texto con posibilidad de ser extraidos,
y posteriormente deciden cudles de estos fragmentos son relevantes al dominio. La
caracteristica principal de la arquitectura es el escaso uso de recursos lingiiisticos, los
cuales son reemplazados por métodos de aprendizaje supervisado (i.e, Naive Bayes,
C4.5, k-vecinos mds cercanos y maquinas de soporte vectorial) los cuales fueron
evaluados con la validacion cruzada con 10 pliegues. Finalmente se presenta una
aplicacién real; esta aplicacién permitié demostrar lo util de la arquitectura, esto
por comparar los resultados del sistema contra un trabajo de extraccién realizado de
forma manual, donde se comprobd que la propuesta puede ser 1til para incrementar

el conocimiento del caso de estudio.

En Lucia y Alvarado [14] presenta un trabajo donde se usa Twitter como fuente

9
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de datos proporcionados por la facultad de Geologia de la Universidad Complutense
de Madrid y se propone desarrollar un método para analizar el texto de un conjunto
de tweets. El método permite clasificar dichos tweets en las siguientes clases: trafi-
co, contaminacién, o trafico y contaminacion o ninguna de estas. Empleando varios
algoritmos de clasificacion supervisada, que fueron previamente entrenados. Se estu-
diaron los siguientes cuatro algoritmos, Naive Bayes multiclase, arboles de decisién,
k-vecinos mas cercanos y maquina de soporte vectorial, para obtener la exactitud
de cada uno, y analizar cudl es el mejor algoritmo de clasificacién para este caso de
estudio. Las principales herramientas utilizadas son mongo y Python, que se empled
principalmente para los datos preprocesamiento y elaboracion de mineria de texto.
Realizando la evaluacion con las medidas de exactitud, recall, precision, y F-score.
En los resultados obtenidos, con el algoritmo de maquina de soporte vectorial, se
logra un valor de exactitud de 85.22 % para la clasificacién de eventos de tréfico y
no trafico. Ademas, se realizé la clasificacién multiclase, donde se obtuvo un valor
de exactitud de 78.84 %.

En la memoria presentada por Silva [28] profundiza sobre el nivel de criminali-
dad presente en las noticias policiales las cuales son recopiladas durante seis meses,
desde julio a diciembre del ano 2011, las cuales contiene 23,726 noticias. Para ello
se trabaja en el diseno y la aplicacién de una metodologia (CRISP-DM) que per-
mita de forma eficiente y estandarizada realizar las distintas tareas que involucra
el andlisis de noticias. Se plantea el disenio de un mecanismo metodolégico para el
procesamiento de los datos contenidos en grandes colecciones de noticias (textos) y la
extraccién de conocimiento 1til, con el objetivo de utilizar dicho conocimiento para
un posterior andlisis de los niveles de cobertura policial y su relaciéon con variables
de fuentes externas como las estadisticas de casos de delitos reales. Se distinguieron
siete temdticas las cuales son: delitos sexuales, incendios, drogas, disturbios, homi-
cidios, transito y robos, las cuales presentan diferentes niveles de cobertura entre
si, asi como también segun la region y segtn el medio de prensa. Se estudiaron dos
modelos de clasificacién distintos: Naive Bayes y K-nn, seleccionando el modelo con
mejor desempenio basado en el método de evaluacién cruzada k-fold (con k=10) y se
comparan las medidas de recall, precision, F-measure y accuracy. Finalmente se cons-

truye un prototipo de una herramienta de visualizacion de datos georreferenciados



Capitulo 2. FEstado del arte 11

utilizando como base el API de JavaScript de Google Maps.

En Alvaro [15] se presenta un trabajo donde se compararon algunas técnicas de
clasificacion y preprocesamiento de textos, centrando la mayor parte en un problema
especifico de clasificacion conocido como analisis de sentimientos. Para ello, previa-
mente se estudiaron las metodologias existentes de clasificacion tales como arboles de
decision, Random Forest, Maxima Entropia, SVC Kernel Linear, NB Multinomial
y Naive Bayes; con el fin de comprender las limitaciones y ventajas de cada uno.
Después, se escogieron algunas de estas metodologias y se realizaran pruebas sobre
dos bases de datos alojadas en la web, la primera se llama Sentiment Labelled Sen-
tences Data Set. Esta base de datos estd formada por tres documentos de diferentes
contextos (Yelp, Amazon e IMDB). Cada documento contiene mil textos clasificados
en inglés, de los cuales la mitad son positivos y la otra mitad son negativos, Movie
Review Data Set, la cual esté formada por 50,000 textos clasificados, la mitad como
positivos y la otra mitad como negativos y otros 50,000 textos no clasificados y la
base de datos de incidencias, proporcionada por la empresa Cognodata Consulting,
consta de 57,735 registros. Tratando de comparar las diferentes metodologias e inten-
tando finalmente construir el clasificador que obtenga mejores resultados. Se realizé

la evaluacién de precision y rendimiento.

El siguiente apartado se muestra algunos estudios relacionados con Machine Lear-

ning y Deep Learning (aprendizaje profundo).

En Rama [22] presenta su proyecto el cual consiste en la aplicacion de técnicas de
Machine Learning a la seguridad, se pretende demostrar la utilidad de Machine Lear-
ning y su aplicacion a la seguridad informatica, utilizando algoritmos de aprendizaje
supervisado, concretamente usando algoritmos de clasificaciéon (Random Tree, Ran-
dom Forest, J48, regresién logistica, SVM y Naive Bayes), realizando la evaluacién
con precision. En donde se utiliza Weka y en Python el desarrollo de un script, el cual
permite realizar el tratamiento del conjunto de datos y la posterior utilizacién de un
modelo predictivo para la deteccion de conexiones maliciosas. El conjunto de datos
utilizado es “KDD Cup 1999” que contiene un conjunto de conexiones clasificadas

como normales o como un ataque determinado.

En el articulo presentado por Montanés et al. [16] describen la participacién de
ITAINNOVA en la tarea de anélisis de sentimiento a nivel de Tweet dentro del taller
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TASS 2018. El trabajo pretende explorar modelos presentes en el estado del arte
actual del aprendizaje profundo aplicado al modelado y clasificaciéon de texto. Se ha
analizado el uso de modelos de redes convolucionales (CNN), Long short Term Me-
mory (LSTM), LSTM bidireccionales (BI-LSTM) y una aproximacién hibrida entre
CNN y LSTM para su uso en el andlisis de sentimiento en Twitter, basado exclusiva-
mente en la variedad de espanol hablado en Espana, utilizando para ello el conjunto
de datos: InterTASS ES junto con un subconjunto del corpus general utilizado desde
las primeras ediciones, que permitird predecir la polaridad de los tweets en base a
cuatro niveles: P (Positiva), N (Negativa), NEU (Neutra), NONE (sin opinién). Ellos
optaron por la combinacion CNNLSTM ya que integra los beneficios de ambos mo-
delos. Finalmente en su trabajo presentan los resultados obtenidos de la evaluacién
con Macro-F; y Accuracy. Plantean una posible linea de trabajo futura que combine
el uso de esta arquitectura con el algoritmo de representacién de texto que presen-
taron en la anterior edicion del TASS. La implementacién del sistema la realizaron

en Python, haciendo uso de la libreria Tensorflow con soporte para GPU.

En Cérdenas et al. [7] proponen un algoritmo para la clasificacién automatica de
textos, como una alternativa a los tradicionalmente utilizados en esta tarea. El clasi-
ficador propuesto considera la dependencia entre las variables predictoras (palabras
o términos), algo que los clasificadores de texto comtnmente utilizados no hacen.
La dependencia entre estas variables queda plasmada en forma de enlaces en grafos
de palabras co-ocurrentes, objetos utilizados para entrenar el clasificador y ademés
estimar la categoria de un texto desconocido. Los resultados obtenidos al clasificar
automaticamente el sentido positivo, negativo o neutral de mas de 1,000 mensajes
de Twitter escritos en espanol, en distintos contextos (temas), muestran que el al-
goritmo, ademads de ser una propuesta novedosa para la clasificacion automatica de
textos, tiene un desemperno, al menos, similar al de otros tradicionalmente utilizados
en este tipo de problemas, como las Maquinas de Soporte Vectorial o algoritmos de
estadistica Bayesiana. Para evaluar el desempeno del clasificador se utilizaron las
tradicionales medidas de precision (exactitud) y cobertura respecto a la clasificacion

realizada por un humano.

En Escolano y Costa-jussa [9] plantean dividir la tarea de traduccién en dos

partes: primero, simplificaron el lenguaje destino en términos morfolégicos y cons-
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truyeron el sistema de traduccién con esta modificacion; y después utilizaron un
algoritmo de clasificacién (bayesiano ingenuo, SVMs, Random Forest, etc.) para ge-
nerar la morfologia final. El corpus utilizado consiste en fragmentos extraidos de
discursos de la ONU. Para cada uno de los fragmentos dispusieron de sus corres-
pondientes traducciones en chino y castellano. El trabajo presenta una arquitectura
de aprendizaje profundo que permite anadir de manera efectiva la informacién mor-
folégica a la traduccion simplificada generada por un traductor estadistico basado
en segmentos. Donde demostraron que la arquitectura disenada presenta resultados
superiores que los presentados en el estado del arte en términos de precision y calidad

de la traduccién mejora en términos de METEOR.

En la tesis presentada por Angel Javier Alonso Herndndez [19] se estudia la apli-
cacion del deep learning a la tarea del resumen automatico y abstractivo de textos.
El conjunto de datos con el que se trabajé se llama CNN-DailyMail, que consiste en
aproximadamente 300 000 pares de articulos periodisticos y su resumen se analizaron
las técnicas deep learning enfocadas al procesamiento de lenguaje natural: las redes
neuronales recurrentes y los modelos encoder-decoder, entre otras. Para ello, se realizo
un estudio de la bibliografia y, siguiendo las tltimas lineas de investigacion, donde
se disené un modelo propio, que cuenta con una arquitectura encoder-decoder y un
mecanismo de atencion. Este modelo se entrend sobre una tarjeta grafica donada por
NVIDIA. Finalmente, evaluaron los resultados con las métricas ROUGE-1, ROUGE-
2 y ROUGE-L. Aunque en los resultados que obtuvieron, muchos de los resiimenes
son buenos, se identificaron algunos problemas como la repeticién de frases y la falta

de vocabulario.

En Carrera [6] presenta una investigacién la cual tiene como objetivo clasificar
los silabos mediante la técnica de redes neuronales conectadas de aprendizaje pro-
fundo, a través de una combinaciéon de numero de capas, funciones de activacién,
tamanos y épocas de entrenamiento. El conjunto de datos con el que se realizé la ex-
perimentacion consta de 2,316 silabos provenientes de la universidad del Azuay y la
Universidad de Cuenca divididos en nueve clases y 21 subclases. El lenguaje de pro-
gramacion utilizado fue Python. El modelo fue comparado con respecto a algoritmos
basados maquinas de soporte vectorial (SVM), Naive Bayes y arboles de decision,

realizando la evaluacion con la medida de exactitud. Los resultados demostraron que
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el modelo de aprendizaje profundo propuesto fue superior en 1.4 % con respecto a
Naive Bayes, 6.2 % con respecto a SVM y 7.2 % con respecto a arboles de decisién.

En la tesis presentada por Armijos [4] propone consolidar y preparar un cuerpo
con expresiones de texto extraidas de Twitter el cual permite analizar la informacién
a través de la ciencia de datos, con el fin de utilizarlo como insumo esencial para
entrenar una red neuronal convolucional (CNN), mediante técnicas de aprendizaje
profundo. Como resultado de este entrenamiento, se genera un modelo de prediccién
de textos que puedan o no presentar signos de cyber acoso (cyber bullying), en los
cuales se pueda manifestar agresion verbal grave, como insultos, ataques racistas,
ataques homofébicos, etc. El modelo fue validado mediante técnicas de validacién
cruzada, obteniendo resultados satisfactorios que permiten concluir que el modelo
generado es Optimo para realizar predicciones de textos para la identificacién del
ciberacoso.

En el libro escrito por Varga [34], se menciona lo que es la ciencia de datos y
las etapas del ciclo de vida, las cuales son: iniciacién del proyecto, adquisiciéon de
datos, preparacién de datos, andlisis de datos, informes y ejecuciéon de acciones. Se
mencionan las etapas a detalle. También hace menciéon de lo que es deep learning,
machine learning, redes neuronales, visualizacion de datos, seguridad de datos y
como hacer la documentacién de un proyecto. También se presentan los datos mas
utiles de Python 3 como marcos y herramientas cientificas: Numpy, Pandas, scikit-
learn, matplotlib, Seaborn, Dask, Apache Spark, PyTorch y otros marcos auxiliares.
Al final de cada capitulo se presenta un ejercicio para dar un mejor aprendizaje. El
libro es muy 1til puesto que presenta las fases de ciencia de datos, asi como varios

ejemplos donde se utiliza el lenguaje de programacién Python.



Capitulo 3
Marco teodrico

En este capitulo, se presentan y explican los conceptos tedricos usados en el

presente trabajo de tesis.

3.1. Procesamiento de Lenguaje Natural

El Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) segiin Vasquez et al. [35] es una ra-
ma de la inteligencia artificial la cual se centra en la utilizacion del Lenguaje Natural
(LN), para mantener una comunicacién entre las personas y las computadoras. Con
el lenguaje natural se facilita la creacion de programas o modelos que nos ayudan a

entender el manejo del lenguaje natural.

3.1.1. Arquitectura de un sistema de PLN

La arquitectura de un sistema de PLN se sustenta en una definiciéon del LN por
niveles, cada nivel no es independiente del anterior pues existe una relacion entre
cada uno de ellos, por lo cual si se requiere analizar un nivel se necesita conocer de

forma bésica los niveles anteriores a este(ver Figura 3.1), los niveles son los siguientes:

= Nivel Fonolégico: trata de como las palabras se relacionan con los sonidos que

representan.

= Nivel Morfoldgico: trata de cémo las palabras se construyen a partir de unas

unidades de significado mas pequenas llamadas morfemas.

15
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4 ENTRADA A
Lenguaje Natural
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Figura 3.1: Niveles de Procesamiento de Lenguaje Natural [10].

= Nivel Sintéctico: trata de cémo las palabras pueden unirse para formar ora-
ciones, fijando el papel estructural que cada palabra juega en la oracion y que

sintagmas son parte de otros sintagmas.

= Nivel Semantico: trata del significado de las palabras y de cémo los significados
se unen para dar significado a una oracién, también se refiere al significado

independiente del contexto, es decir de la oracion aislada.

= Nivel Pragmatico: trata de como las oraciones se usan en distintas situaciones
y de como el uso afecta al significado de las oraciones. Se reconoce un subnivel
recursivo: discursivo, que trata de como el significado de una oracion se ve

afectado por las oraciones inmediatamente anteriores.
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3.1.2. Aplicaciones del PLN

Las aplicaciones del PLN son muy variadas, ya que su alcance es muy grande y

ha dado lugar a multiples lineas de investigacion, algunas de las aplicaciones son:
» Traduccién automatica
= Recuperacién de la informacion
» Extraccion de Informacién y Resimenes
= Resolucién cooperativa de problemas
= Tutores inteligentes

s Reconocimiento de Voz

3.2. Recuperacion de la informacién

La complejidad asociada al procesamiento de lenguaje natural [33] cobra espe-
cial relevancia cuando necesitamos recuperar informacion textual que satisfaga la
necesidad de informacion de un usuario. Es por ello, que en el area de Recuperacién
de Informacién Textual las técnicas de PLN son muy utilizadas, tanto para facilitar
la descripcion del contenido de los documentos, como para representar la consulta
formulada por el usuario, y ello, con el objetivo de comparar ambas descripciones y
presentar al usuario aquellos documentos que satisfagan en mayor grado su necesidad
de informacion.

Dicho de otro modo, un sistema de recuperacién de informacion textual lleva a

cabo las siguientes tareas para responder a las consultas de un usuario (ver Figura
3.2):

1. Indexacién de la coleccién de documentos: en esta fase, mediante la aplicacién
de técnicas de PLN, se genera un indice que contiene las descripciones de los
documentos. Normalmente, cada documento es descrito mediante el conjunto

de términos que, hipotéticamente, mejor representa su contenido.
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2. Cuando un usuario formula una consulta el sistema la analiza, y si es necesario
la transforma, con el fin de representar la necesidad de informacién del usuario

del mismo modo que el contenido de los documentos.

3. El sistema compara la descripcion de cada documento con la descripcién de la
consulta, y presenta al usuario aquellos documentos cuyas descripciones mas

se asemejan a la descripcion de su consulta.

4. Los resultados suelen ser mostrados en funcién de su relevancia, es decir, or-
denados en funcion del grado de similitud entre las descripciones de los docu-

mentos y de la consulta.

3.2.1. Campos de investigacion relacionados

Existen diferentes campos de investigacion relacionados con la recuperacién de
informacion y el procesamiento del lenguaje natural que enfocan el problema desde

otra perspectiva, pero cuyo objetivo final es facilitar el acceso a la informacion.

» La extraccion de informacién consiste en extraer las entidades, los eventos
y relaciones existentes entre los elementos de un texto o de un conjunto de
textos. Es una forma de acceder eficientemente a documentos grandes, pues
extrae partes del documento que muestran el contenido de éste. La informacién

generada puede utilizarse para bases de conocimiento u ontologias.

= La generaciéon de resimenes se basa en condensar la informacién mas relevante
de un texto. Las técnicas utilizadas varian segin la tasa de compresion, la
finalidad del resumen, el género del texto, el idioma (o idiomas) de los textos

de partida, entre otros factores.

= La busqueda de respuesta tiene como objetivo dar una respuesta concreta a
la pregunta formulada por el usuario. Las necesidades de informaciéon han de
estar muy definidas: fechas, lugares, etc. En este caso el procesamiento del
lenguaje natural trata de identificar el tipo de respuesta a facilitar (mediante

la desambiguacion de la pregunta, el analisis de las restricciones fijadas, y el
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Consulra

Figura 3.2: Arquitectura de un sistema de recuperacién de informacion [33].

uso de técnicas para la extraccién de informacién). Estos sistemas son con-
siderados como uno de los potenciales sucesores de los actuales sistemas de
recuperacién de informacion. START natural language system es un ejemplo

de estos sistemas.

= La recuperacién de informaciéon multilingiie consiste en la posibilidad de recu-
perar informacién aunque la pregunta y/o los documentos estén en diferentes
idiomas. Son utilizados traductores automadticos de los documentos y/o de las

preguntas, o mecanismos interlingua para crear interpretaciones de los docu-



Capitulo 3. Marco teorico 20

mentos. Estos sistemas suponen un gran reto, pues combinan dos aspectos
claves en el actual contexto de la web, la recuperacién de informacién y el

tratamiento de informacién multilingiie.

= Para acabar, hay que citar las técnicas automaticas de clasificacion de textos,
consistentes en la asignacién automaética de un conjunto de documentos a cate-
gorias de clasificacion predefinidas. La correcta descripcion de las caracteristi-
cas de los documentos (normalmente mediante el uso de técnicas estadisticas
- preprocesado y parametrizacién) determinard en gran medida la calidad de

los agrupamientos/categorizaciones propuestos por estas técnicas.

3.2.2. Reconocimiento de entidades con nombre

El reconocimiento de entidades con nombre segtin Nadeau y Sekine [18] es una
tarea importante de la recuperacion de informacién y fue llamado “Reconocimiento y
clasificacion de entidades con nombre (Named Entity Recognition and Classification,
NERC)”. La cual consiste en reconocer las unidades de informacién como nombres,
incluyendo a la persona, organizacion y nombres de lugares y expresiones numéricas
incluyendo hora, fecha, el dinero y el porcentaje de expresiones. Las investigaciones
mayormente se concentran en el idioma inglés, pero a lo largo del tiempo han surgido
mas idiomas tales como: Aleméan, Espanol, Chino, etc.

Algunos tipos de entidad son: Enamex: nombres propios: los nombres de personas,
lugares y organizaciones GPE: lugar que tiene un gobierno, tal como una ciudad o de
un pais. Miscellaneous: nombres propios que quedan fuera del enamex clésico Timex:
tipos fecha y tiempo y el dinero Numex: tipo moneda y porcentaje.

Estos son algunos de los tipos de entidades con los que se comenzd, hoy en dia
se han surgido muchas variantes dependiendo a los diferentes intereses. El ntimero
de categorias consta de unas 200, las cuales son las entidades mas utilizadas. A
continuacion se muestra un ejemplo en la Figura 3.3, en donde se puede observar los

siguientes valores:

= LOC: representado de color amarrillo, se refiere a lugares, cadenas montanosas,
cuerpos de agua; en este caso se mencionan: Puerto Escondido, Oaxaca, Punta
Colorada, La Fiscalia, Estado de Oaxaca y FISCALIA_GobOAX.
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= PER: representado de color gris, se refiere a las personas, en este caso se men-

cionan: Maria Eugenia.

= ORG: representado de color verde, se refiere a las empresas, agencias, institu-

ciones, etc; en este caso se mencionan: Fiscalia de Oaxaca.

= MISC: representado de color azul, se refiere a entidades diversas, por ejemplo,

eventos, nacionalidades, productos u obras de arte; en este caso se mencionan:

14

Comandancia Regional de la Policia Estatal, el cuerpo y

El cuerpo de una mujer, gue habia sido reportada como desaparecida por sus
familiares fue hallado en las inmediaciones de Puerto Escondido LOC, Oaxaca LOC.
De acuerdo con el reporte de la Comandancia Regional de la Policia Estatal MISC Ia
victima identificada como Maria Eugenia PER de 19 afios fue atacada sexualmente
y murié luego de varios golpes. , El cuerpo MISC fue localizado semidesnudo en un
camino de terraceria que conduce a la playa Punia Colorada LOC de esa ciudad. ,
La Fiscalia LOC del Estado de Oaxaca LOC informo que ya se indaga el caso de la
joven asesinada. “Tras el hallazgo del CUErpo sin vida de una mujer en Punta
Colorada LOC, Puerto Escondido LOC, la F e Daxaca ORE ya investiga bajo
los parametros establecidos en el protocolc: de feminicidios” MISC. Tras el hallazgo
del cuerpo sin vida de una mujer en Punia Colorada LOC, Puerto Escondido LOC, la
FISCALIA GobOax LOC ya investiga

Figura 3.3: Ejemplo de reconocimiento de entidades con nombre.

3.3. Ciencia de datos

La ciencia de datos segun Varga [34] puede describirse como la aplicacién de
principios y métodos cientificos a la recopilacion, anélisis e informacién de datos. El
objetivo es sintetizar informacion confiable y procesable a partir de datos. El proceso
es inherentemente iterativo e incremental. El proceso de ciencia de datos, incluye seis
fases o actividades (ver Figura 3.4) distintas que dependen unas de otras, el proceso
es iterativo y los resultados de un paso pueden requerir que el paso anterior se repita
con nueva informacién.

A continuacién se presenta un resumen de cada fase:

1. Iniciacién del proyecto: indicar el problema que esta tratando de resolver o la

pregunta que estd tratando de responder. Se debe comenzar por comprender
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los objetivos, antes de comenzar a pensar en soluciones, se debe trabajar con

ellos para definir claramente el problema.

2. Adquisicién de los datos: adquirir incluye todo lo que nos hace recuperar datos,
incluidos; encontrar, acceder, adquirir y mover datos. Incluye identificacién y

acceso autenticado a todos los datos relacionados.

3. Preparacion de los datos: se divide la fase previa en: explorar datos y prepro-
cesar datos. El primer paso en la preparacién de datos consiste literalmente en
mirar los datos para comprender su naturaleza, lo que significa, su calidad y
formato. A menudo se necesita un analisis preliminar de datos, o muestras de
datos, para comprenderlo. Es por eso que este paso se llama explorar. Una vez
que sepamos mas sobre los datos a través del andlisis exploratorio, el siguiente
paso es el preprocesamiento de los datos para el andlisis. El preprocesamiento
incluye datos de limpieza, subconfiguracién o filtrado de datos, creacion de da-
tos que los programas pueden leer y comprender, como modelar datos en bruto
en un modelo de datos mas definido o empaquetarlos con un formato de datos
especifico. Si hay varios conjuntos de datos involucrados, este paso también

incluye la integracion de multiples fuentes de datos o secuencias.

4. Anadlisis de datos: Los datos preparados se pasarian al paso de andlisis, que
implica la seleccién de técnicas analiticas para usar, construir un modelo de
los datos y analizar los resultados. Esta fase puede tomar un par de iteraciones
por si sola o puede requerir que los cientificos de datos vuelvan a los pasos uno

y dos para obtener mas datos o datos de paquetes de una manera diferente.

5. Informes: para comunicar los resultados se incluye la evaluacion de los resulta-
dos analiticos. Presentarlos de manera visual, crear informes que incluyen una
evaluacion de resultados con respecto a los criterios de éxito. Las actividades
en esta fase a menudo se pueden referir con términos como interpretar, resumir,

visualizar o publicar el proceso.

6. Ejecucion de acciones: esta tltima fase nos lleva de vuelta a la primera razon

por la que se hace ciencia de datos, el proposito. Informar los conocimientos
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del andlisis y determinar las acciones a partir de los conocimientos basados en

el propdsito que se definié inicialmente es lo que se llama la fase del acto.

Hay tres areas de competencias centrales interconectadas en ciencia de datos: co-
nocimiento de dominio, matematicas (incluyendo teoria de probabilidad y estadisti-
ca) e ingenieria de software (una sola persona puede asumir diferentes roles en dis-
tintos momentos). Otro denominador es la automatizacién (a través de la capacidad
de programacién de la mayoria de las actividades) para aumentar la productividad,
la reproducibilidad y la calidad. El objetivo de aprender ciencia de datos significa
obtener el conocimiento y la comprension de lo que conlleva la aplicaciéon de ciencia

de datos a través de lo estudiado y la experiencia obtenida.

¢Definir el trabajo

Iniciacidn He
del proyeco |niciar el proyecto

e|dentificar la fuente de los datos y APls
Adquisicion:
delos | *Obtener y consultar datos
datos

eHacer un analisis preliminar
Pra idgn

delos | e®limpiar, integrar y transformar los datos
datos

sCaracteristicas de ingenieria(manual,semi-automatica, automatica)

Andlisis de :
qaide| eSeleccionar y entrenar el modelo

sPresentar resultados
informes | *Construir el producto de datos

eTomar desiciones

Ejecucidn
ooueon | eEntender el pasado

Figura 3.4: Las principales fases de un proyecto de ciencia de datos [34].

3.4. Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico o machine learning es un subcampo de las ciencias
computacionales y una rama de la inteligencia artificial, cuyo objetivo se encarga de

desarrollar algoritmos o técnicas que tiene la capacidad de aprender, para resolver
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problemas de diversos campos. Para que el algoritmo tenga la capacidad de aprender
solo basta con alimentarlo con una gran cantidad de datos y este sea capaz de saber
qué hacer en cada uno de los casos posibles (Sandoval [26]).

En este contexto, se dice que un sistema que aprende de forma automatizada (o
aprendiz) es un artefacto (o un conjunto de algoritmos) que, para resolver problemas,
toma decisiones basadas en la experiencia acumulada (en los casos resueltos ante-
riormente) para mejorar su actuacion. Estos sistemas deben ser capaces de trabajar
con un rango muy amplio de tipos de datos de entrada, que pueden incluir datos in-
completos, inciertos, ruido, inconsistencias, etc. Nuestra primera caracterizacion del
proceso de aprendizaje automatico es: Aprendizaje = Seleccion + Adaptacion visto
asi, el aprendizaje automatico es un proceso que tiene lugar en dos fases. Una en la
que el sistema elige (selecciona) las caracteristicas més relevantes de un objeto (o un
evento), las compara con otras conocidas - si existen- a través de algiin proceso de
cotejamiento y, cuando las diferencias son significativas, adapta su modelo de aquel

objeto (o evento) segin el resultado del cotejamiento, Moreno et al. [17].

3.4.1. Tipos de aprendizajes

Hay tres tipos de aprendizajes: el supervisado, el no supervisado y mediante

refuerzos.

1. Aprendizaje supervisado: Es cuando entrenamos un algoritmo de aprendizaje
automético dandole las preguntas (caracteristicas) y las respuestas (etiquetas).
Asi en un futuro el algoritmo pueda hacer una prediccion conociendo las ca-
racteristicas. En este tipo de aprendizaje hay dos algoritmos (entrenamientos):

el de clasificacion y el de regresion.

= Algoritmo de clasificacion: esperamos que el algoritmo nos diga a qué
grupo pertenece el elemento en estudio. El algoritmo encuentra patrones
en los datos que le damos y los clasifica en grupos. Luego compara los
nuevos datos y los ubica en uno de los grupos y es asi como puede predecir

de que se trata.

La variable por predecir es un conjunto de estados discretos o categoricos.

Pueden ser:
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Binaria: Si, No, Azul, Rojo, Fuga, No Fuga, etc.
Multiple: Comprara Productol, Producto 2. .. etc.
Ordenada: Riesgo Bajo, Medio, Alto, etc

= Algoritmo de regresién: en este método lo que se espera es un nimero. No

lo ubica en un grupo, sino que devuelve un valor especifico.

2. Aprendizaje no supervisado: Aqui solo le damos las caracteristicas al algorit-
mo, nunca las categorias. Queremos que nos agrupe los datos que le dimos
segun sus caracteristicas. El algoritmo solo sabe que los datos comparten cier-

tas caracteristicas, de esa forma asume que pueda que pertenezcan al mismo

grupo.

3. Mediante refuerzos: Este método de aprendizaje estda a medio camino entre los
dos anteriores. Al sistema se le proponen problemas que debe solucionar. El
aprendizaje se realiza inicamente con una senal de refuerzo proporcionada por
un profesor o por el entorno como indicador de si se ha resuelto correctamente

el problema.

3.4.2. Modelos de aprendizaje automatico
Los algoritmos de aprendizaje automatico, se pueden agrupar en tres modelos:

= Modelos lineales: Estos tratan de encontrar una linea que se “ajuste” bien a la
nube de puntos que se disponen. Aqui destacan desde modelos muy conocidos y
usados como la regresion lineal (también conocida como la regresién de minimos
cuadrados), la logistica (adaptacién de la lineal a problemas de clasificacién -
cuando son variables discretas o categéricas-). Estos dos modelos tienen el
problema del “overfit”, esto significa que se ajustan “demasiado” a los datos
disponibles, con el riesgo que esto tiene para nuevos datos que pudieran llegar.
Al ser modelos relativamente simples, no ofrecen resultados muy buenos para

comportamientos mas complicados.

= Modelos de arbol: Son modelos precisos, estables y mas sencillos de interpretar
béasicamente porque construyen unas reglas de decisiéon que se pueden repre-

sentar como un arbol. A diferencia de los modelos lineales, pueden representar
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relaciones no lineales para resolver problemas. En estos modelos, destacan los
arboles de decisién y los random forest (una media de arboles de decisién). Al
ser mas precisos y elaborados, obviamente ganamos en capacidad predictiva,

pero perdemos en rendimiento.

= Redes neuronales: Las redes artificiales de neuronas tratan, en cierto modo, de
replicar el comportamiento del cerebro, donde tenemos millones de neuronas
que se interconectan en red para enviarse mensajes unas a otras. Esta réplica
del funcionamiento del cerebro humano es uno de los “modelos de moda” por
las habilidades cognitivas de razonamiento que adquieren. El reconocimiento de
imégenes o videos, por ejemplo, es un mecanismo complejo y una red neuronal
es lo mejor para realizarlo. El problema, como ocurre con el cerebro humano,
es que son lentas de entrenar y necesitan mucha capacidad de computo. Quizas

¢

sea uno de los modelos que mas ha ganado con la “revolucion de los datos”.

3.4.3. Modelos de aprendizaje automatico mas utilizados

Algunos de los tantos modelos con los que cuenta el aprendizaje automatico, son

los siguiente cuatro que se presentan a continuacién Sampedro [25]:

= Naive Bayes

Nailve Bayes se define como un modelo probabilistico que debe su nombre a dos
circunstancias: aplicacion del Teorema de Bayes para extraer la regla de clasifi-
cacion y la simplicidad de suponer que todos los atributos son condicionalmente
independientes dada la clase (naive = ingenuo, simple). Dicha suposicién estd
bastante alejada de la realidad en la mayoria de problemas. No obstante, es-
te modelo ofrece un rendimiento sorprendentemente bueno debido a que no
hay que estimar distribuciones de probabilidad conjuntas, evitando asi sufrir

la maldicién de la dimensionalidad.

La funcion de clasificacién del método Naive Bayes se define basandose en la
regla del Maximo A Posteriori (MAP) de las probabilidades de cada clase:

fI) = argmaxP(w(l) = Cy|I) = argmaxyP(w(l) = CglA1, ..., Aa).  (3.1)
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Desarrollando la expresién anterior mediante el Teorema de Bayes y aplicando

la suposicion de independencia se obtiene:

a

F(I) = argmaxyP(Cy) [ [P(W(A;, 1)|Cr). (3.2)

j=1

Los términos P(Cy) y P(V(A;, I)|Cy) representan las probabilidades a priori
de que una instancia I sea de la clase C} y de que el atributo A; tome cierto
valor para las instancias de la clase C}, respectivamente. Se pueden calcular
con facilidad a partir de los datos de entrenamiento, haciendo un recuento del
numero de instancias de cada clase y, entre ellas, el nimero de veces que apare-
ce cada valor del atributo. Finalmente, se divide cada cantidad entre el total de
casos posibles (total de instancias para P(C}) y total de instancias de la clase
Cy, para P(WU(A;, I)|Cy). Si los atributos son continuos se pueden discretizar y
tratarlos como tal, o bien ajustar los parametros de una distribucion conoci-
da, tipicamente una Gaussiana, para estimar las probabilidades buscadas. La

primera opcion es mas recomendable si se dispone de gran cantidad de datos.

s Vecinos mas cercanos

Los vecinos mas cercanos se definen como un modelo perteneciente al paradig-
ma de aprendizaje perezoso, que se caracteriza por la ausencia de una fase de
extraccién de conocimiento de los datos. El funcionamiento estd dirigido por la
demanda de clasificacion de una nueva instancia. En ese momento se analiza
el entorno de dicha instancia y se emite una predicciéon basada, como el propio
nombre del algoritmo indica, en las instancias vecinas mas cercanas a la de-
mandada. El modelo se puede aplicar tanto a problemas de clasificaciéon como
de regresion. El algoritmo de predicciéon es muy sencillo. En primer lugar se
fija un natural que determina el niimero de vecinos que se tendrén en cuenta y
se hallan la b instancias mas cercanas a una dada, empleando alguna distancia
(euclidea, Mahalanobis, etc.). A continuacién, si se trata de un problema de
clasificacién, se hace un recuento de cuantos de los b — vecinos pertenecen a
cada clase y se asigna a la nueva instancia la clase mayoritaria; si se trata de
un problema de regresion, se calcula el promedio de los valores de las etiquetas

de los b-vecinos y se asigna el resultado a la etiqueta de la nueva instancia. En
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ambos casos es posible ponderar la influencia de cada vecino con una funcion

dependiente de la distancia, de m.

s Redes neuronales

Inicialmente, las redes neuronales surgieron por la motivacion de tratar de
reproducir el funcionamiento del cerebro. En 1943, McCulloch y Pitts elabo-
raron un modelo artificial de una neurona, que simulaba el procesamiento de
informacion que tenia lugar en una neurona real. A partir de entonces, se ha
tratado de construir redes cada vez més complejas pero, de momento, el ob-
jetivo de emular el comportamiento del cerebro esta lejos de alcanzarse. Uno
de los primeros modelos fue el Perceptron de Rosenblatt, que permite esta-
blecer un hiperplano en un espacio a-dimensional mediante el ajuste de los
pardmetros (= pesos sinapticos) de las neuronas artificiales. Con este modelo
se pueden resolver problemas lineales. Sin embargo, como la mayoria de pro-
blemas reales no son lineales, se desarroll6 mas este enfoque incluyendo varias
capas de neuronas artificiales y generando un nuevo algoritmo de aprendizaje
(Backpropagation) para ajustar los pesos de la red. El aprendizaje se basa en
descenso por gradiente del error de prediccién. Este nuevo modelo se denomi-
na Perceptron Multicapa y se demostré que es una familia de aproximacion
universal, lo que significa que puede aproximar cualquier funcién continua con
tanta precisién como se desee (siempre que se disponga de un nimero suficiente

de instancias).

= Maquinas de vectores de soporte

Este modelo es parecido a las redes neuronales en cuanto a su objetivo de ajus-
tar un conjunto de parametros, que permiten establecer fronteras en el espacio
a-dimensional y aproximar funciones o separar patrones en diferentes regiones
del espacio de atributos. La diferencia radica en el método de entrenamiento
para ajustar los parametros. Las maquinas de vectores de soporte basan su
entrenamiento en la maximizacién del margen existente entre el hiperplano se-
parador y las instancias de las dos clases (inicialmente, este modelo se disend
para resolver problemas de clasificacion de dos clases pero hay extensiones para

problemas multi-clase y para problemas de regresién). Las méquinas de vec-
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tores de soporte se comportan de manera muy similar a las redes neuronales.
Presentan un rendimiento muy bueno pero el hecho de que el entrenamiento
consista en el ajuste de unos pardametros ocultos y la predicciéon consista tni-
camente en un resultado numérico, hace que tanto la transparencia como la

capacidad de explicacién sean muy pobres.

3.5. Aprendizaje profundo

Algunas de las definiciones que tiene el aprendizaje profundo o deep learning

(DL), son las siguientes Deng y Yu [8]:

1. Una clase de técnicas de aprendizaje automatico que explotan muchas capas de
procesamiento de informacién no lineal para la extraccion y transformacion de
caracteristicas supervisadas o no supervisadas, y para el andlisis y clasificacion

de patrones.

2. “Un subcampo dentro del aprendizaje automatico que se basa en algoritmos
para aprender multiples niveles de representacion para modelar relaciones com-
plejas entre datos. Las caracteristicas y conceptos de nivel superior se definen
asi en términos de los de nivel inferior, y dicha jerarquia de caracteristicas se
denomina arquitectura profunda. La mayoria de estos modelos se basan en el

aprendizaje no supervisado de representaciones ”.

3. “Un subcampo de aprendizaje automatico que se basa en el aprendizaje de
varios niveles de representaciones, correspondientes a una jerarquia de carac-
teristicas o factores o conceptos, donde los conceptos de nivel superior se de-
finen a partir de los de nivel inferior, y el mismo nivel inferior Los conceptos
pueden ayudar a definir muchos conceptos de nivel superior. El aprendizaje
profundo es parte de una familia méas amplia de métodos de aprendizaje au-
tomatico basados en representaciones de aprendizaje. Una observacion (Por
ejemplo: Una imagen) se puede representar de muchas maneras (Por ejemplo:
Un vector de pixeles), pero algunas representaciones facilitan el aprendizaje

de tareas de interés (Por ejemplo: ;Es estd la imagen de un rostro humano?)



Capitulo 3. Marco teorico 30

A partir de ejemplos, y la investigacion en esta area intenta definir qué hace

mejores representaciones y cémo aprenderlas”.

4. “El aprendizaje profundo es un conjunto de algoritmos en el aprendizaje au-
tomatico que intentan aprender en multiples niveles, correspondientes a dife-
rentes niveles de abstraccion. Por lo general, utiliza redes neuronales artificiales.
Los niveles en estos modelos estadisticos aprendidos corresponden a distintos
niveles de conceptos, donde los conceptos de nivel superior se definen a partir
de los de nivel inferior, y los mismos conceptos de nivel inferior pueden ayudar

a definir muchos conceptos de nivel superior .

La base del aprendizaje profundo son las redes neuronales descritas por [36] [37], que
se combinan formando las redes neuronales profundas. Estas técnicas han demos-
trado éxitos empiricos del aprendizaje profundo en diversas aplicaciones de vision
por computadora, en los campos del procesamiento de sonido e imagen, incluido el
reconocimiento facial, el reconocimiento de voz, el procesamiento automatizado del
lenguaje, la clasificacién de texto (por ejemplo, el reconocimiento de spam), recu-
peracién de informacién, robética e incluso en el andlisis de moléculas que pueden
conducir al descubrimiento de nuevos farmacos. Las posibles aplicaciones son muy
numerosas. Un ejemplo espectacular es el programa AlphaGo, que aprendi6 a jugar
con el método de aprendizaje profundo y derroté al campedén mundial en 2016.

Existen varios tipos de arquitecturas para redes neuronales (ver Figura 3.5):
= Los perceptrones multicapa, que son los més antiguos y simples.

» Las redes neuronales convolucionales (“Convolutional Neural Networks”, CNN),

especialmente adaptadas para el procesamiento de imégenes.

= Las redes neuronales recurrentes, utilizadas para datos secuenciales como texto

o series de tiempo.

Las redes neuronales se basan en una profunda cascada de capas. Necesitan algorit-
mos inteligentes de optimizacién estocéstica e inicializacion, y también una eleccién

inteligente de la estructura.
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Figura 3.5: Una red neuronal bésica [36].

3.5.1. Redes neuronales convolucionales

El nombre “red neuronal convolucional (CNN)” indica que la red emplea una
operacion matematica llamada convolucién. La convolucién es un tipo especializado
de operacion lineal. Las redes convolucionales son simplemente redes neuronales que
utilizan la convolucion en lugar de la multiplicaciéon matricial general en al menos
una de sus capas. CNN es un tipo de modelo de aprendizaje profundo para procesar
datos que tiene un patron de cuadricula, como imagenes, que esta inspirado en la or-
ganizacién de la corteza visual animal y disenado para aprender de forma automaética
y adaptativa las jerarquias espaciales de las caracteristicas, desde patrones de bajo
a alto nivel.

CNN es una construccion matematica que generalmente se compone de tres tipos
de capas (o bloques de construccién): convolucién, agrupacién y capas completamen-

te conectadas, las cuales se describen a continuacion.

= Capa de convolucién

La convolucién discreta entre dos funciones f y g se define como

(f-9)(@) = ft)g(z +1). (3.3)
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Para senales bidimensionales como imagenes, consideramos las convoluciones
2D

(K-1)(i.5) =Y K(m,n)I(i+n,j+m). (3.4)

m,n

K es un nicleo de convolucién aplicado a una sefial 2D (o imagen) 1.

La convolucién es un tipo especializado de operacién lineal utilizada para la
extraccion de caracteristicas, donde se aplica una pequena matriz de niimeros,
llamada nticleo, a través de la entrada, que es una matriz de nimeros, llamada
tensor. Se calcula un producto basado en elementos entre cada elemento del
nicleo y el tensor de entrada en cada ubicacién del tensor y se suma para
obtener el valor de salida en la posicién correspondiente del tensor de salida,

denominado mapa de caracteristicas (ver Figura 3.6). La operacién de convo-

Kernel

| P e Kernel
e Feature map

2

Input tensor ™~

Feature map

Input tensor

Figura 3.6: Un ejemplo de operacion de convolucién con un tamano de ntcleo de
3 x 3 [37].

luciéon no permite que el centro de cada nicleo se superponga con el elemento

méas externo del tensor de entrada, y reduce la altura y el ancho del mapa de
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Tabla 3.1: Una lista de las funciones de activacion de la ultima capa comtunmente
aplicadas para diversas tareas [37].

Pardmetros Hiperparametros

Tamano del grano, nimero de granos,
zancada, relleno, funcién de activacion
Método de agrupacion, tamano

de filtro, zancada, relleno

Capa de convoluciéon  Granos

Capa de agrupaciéon  Ninguna

Capa completamente

Pesas Numero de pesas, funcién de activacién
conectada
Arquitectura del modelo, optimizador,
Otros tasa de aprendizaje, funcién de pérdida,

tamafio de mini lote, épocas, regularizacion,
inicializaciéon de peso, division de conjuntos de datos

caracteristicas de salida en comparacién con el tensor de entrada. El relleno,
generalmente llamado relleno cero, es una técnica para abordar este problema,
donde se agregan filas y columnas de ceros a cada lado del tensor de entrada,
para ajustar el centro de un ntcleo en el elemento més externo y mantener el
mismo plano dimensién a través de la operacién de convolucién (ver Figura
3.7). La distancia entre dos posiciones sucesivas del nucleo se llama zancada,
que también define la operacién de convolucién. La eleccion comiin de un paso
es 1; sin embargo, a veces se usa una zancada mayor que 1 para lograr la dismi-
nucion de la resolucién de los mapas de caracteristicas. Una técnica alternativa
para realizar el muestreo descendente es una operacién de agrupacién. El pro-
ceso de capacitacion de un modelo CNN con respecto a la capa de convolucion
es identificar los nicleos que funcionan mejor para una tarea determinada en
funcién de un conjunto de datos de capacitacién determinado. Los niicleos son
los inicos parametros que se aprenden automaticamente durante el proceso de
capacitacion en la capa de convolucion. Por otro lado, el tamano de los granos,
el nimero de granos, el relleno y la zancada son hiperparametros que deben

establecerse antes de que comience el proceso de capacitacién (ver Tabla 3.1)

s Funcién de activacién no lineal

Las salidas de una operacién lineal como la convolucion se pasan a través de

una funcion de activacién no lineal. Aunque las funciones lisas no lineales, como
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Figura 3.7: Una operacién de convolucion con relleno cero para retener las
dimensiones en el plano [37].

la funcién de tangente sigmoidea o hiperbdlica (tanh), se usaron anteriormen-
te porque son representaciones matematicas de un comportamiento biolégico
neuronal, la funcién de activacién no lineal mas comun utilizada actualmente
es la unidad lineal rectificada (ReLU), que simplemente calcula la funcién f

de la Ecuacién (3.5), estas funciones se muestran en la Figura 3.8.
f(z) = max(o,x) (3.5)
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Figura 3.8: Funciones de activacién cominmente aplicadas a redes neuronales: una
unidad lineal rectificada (ReLU), b sigmoidea y ¢ tangente hiperbélica (tanh) [37].
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= Capa de agrupacion

Una capa de agrupacion proporciona una operaciéon de disminuciéon de muestreo
tipica que reduce la dimensionalidad en el plano de los mapas de caracteristicas
para introducir una invariancia de traduccién a pequenos cambios y distorsio-
nes, y disminuir el niimero de parametros aprendibles posteriores. Es de notar
que no hay ningin pardametro que se pueda aprender en ninguna de las capas
de agrupacién, mientras que el tamano del filtro, la zancada y el relleno son
hiperparametros en las operaciones de agrupacién, similares a las operaciones

de convolucién.

= Agrupacién maxima

La forma mas popular de operaciéon de agrupacion es la agrupacién maxima,
que extrae parches de los mapas de caracteristicas de entrada, genera el va-
lor maximo en cada parche y descarta todos los deméds valores (Figura 3.9 ).
Una agrupaciéon méxima con un filtro de tamano 2 x 2 con un paso de 2 se
usa comunmente en la practica. Esto reduce la dimension en el plano de los
mapas de entidades por un factor de 2. A diferencia de la altura y el ancho, la

dimensién de profundidad de los mapas de entidades permanece sin cambios.

= Agrupacién promedio global

Otra operacion de agrupacién digna de mencién es una agrupacion promedio
global. Una agrupacién promedio global realiza un tipo extremo de disminucién
de resolucién, donde un mapa de caracteristicas con tamano de: altura x ancho
se muestrea en una matriz 1 X 1 simplemente tomando el promedio de todos
los elementos en cada mapa de caracteristicas, mientras que la profundidad de
los mapas de caracteristicas es retenido. Esta operacién generalmente se aplica
solo una vez antes de las capas completamente conectadas. Las ventajas de
aplicar la agrupaciéon promedio global son las siguientes: (1) reduce el nime-
ro de parametros que se pueden aprender y (2) permite que la CNN acepte

entradas de tamano variable.

= Capa completamente conectada
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Figura 3.9: Un ejemplo de operaciéon de agrupacion maxima con un tamano de
filtro de 2 x 2 [37].

Los mapas de caracteristicas de salida de la convolucién final o capa de agru-
pacion generalmente se aplanan, es decir, se transforman en una matriz uni-
dimensional (1D) de nimeros (o vectores) y se conectan a una o mas capas
completamente conectadas, también conocidas como capas densas, en el que
cada entrada esta conectada a cada salida por un peso que se puede aprender.
Una vez que se crean las caracteristicas extraidas por las capas de convoluciéon
y disminuidas por las capas de agrupacion, se asignan mediante un subcon-
junto de capas completamente conectadas a las salidas finales de la red, como

las probabilidades de cada clase en las tareas de clasificacion. La capa final
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totalmente conectada generalmente tiene el mismo niimero de nodos de salida
que el nimero de clases. Cada capa completamente conectada es seguida por

una funcién no lineal, como ReLLU, como se describié anteriormente.

= Funcion de activacién de la iltima capa

La funcién de activacién aplicada a la ultima capa totalmente conectada suele
ser diferente de las demas. Se debe sear una funcién de activacion apropiada
de acuerdo con cada tarea. Una funcion de activacion aplicada a la tarea de

clasificaciéon multiclase es una funcién softmaz, de la Ecuacién (3.6)

€%

- Zf:l e*

donde z es un vector de las entradas a la capa de salida (si tiene 10 unidades de

o(2), (3.6)

salida, entonces hay 10 elementos en z). Y nuevamente, j indexa las unidades
de salida, entonces j = 1, 2, ..., K. La cual normaliza los valores reales de
salida de la ultima capa completamente conectada a las probabilidades de la
clase objetivo, donde cada valor oscila entre 0 y 1 y todos los valores suman 1.

La funcion de activacion para varios tipos de tareas se resume en la Tabla 3.2.

Tabla 3.2: Una lista de las funciones de activacion de la ultima capa cominmente
aplicadas para diversas tareas [37].

Tarea Funcién de activacion de la tdltima capa
Clasificacion binaria Sigmoideo
Clasificacion de clase tinica multiclase Softmax
Clasificacion multiclase multiclase Sigmoideo
Regresion a valores continuos Identidad

» Técnica de entrenamiento dropout

Para solucionar el problema de sobreajuste (overfitting) [21] que se produce
cuando logra un buen ajuste de su modelo en los datos de entrenamiento,
mientras que no se generaliza bien en datos nuevos e invisibles, o almenos para

disminuirlo un poco. Se utiliza la técnica de entrenamiento dropout. La forma
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en que lo hace, en la cual el dropout omite cada una de las neuronas de una
forma aleatoria con una probabilidad p. En analisis se observé un pequeno
aumento en el rendimiento en las CNNs entrenadas con dropout, en este caso
variando las tasas de dropout en cada capa en un tamano de 0.25, que dio los

mejores resultados en la optimizacion

3.5.2. Redes neuronales recurrente

Las redes neuronales recurrentes (RNN) en [20] y [11], contienen bucles de retro-
alimentacion, permitiendo que la informacién persista. Este tipo de redes procesan
secuencia de datos, estos datos pueden ser texto, genomas, escritura, palabra hablada
o series temporales numéricas, ademas de trabajar con imagenes.

En la siguiente Figura 3.10 se puede observar una parte de la red neuronal A, se
observa alguna entrada x; y genera un valor h;. Un bucle permite que la informacién

pase de un paso de la red al siguiente. La forma de bucle de la red neuronal es total-

®

Y

F Y
(%)
Figura 3.10: Red neuronal recurrente sin desenvolver [20].
mente equivalente a tener distintas redes neuronales, una para cada paso temporal ¢
donde se permite que la informacién del instante ¢ — 1 sea transmitida a la red neu-
ronal que computa el instante ¢. En la Figura 3.11 se muestra una RNN sin bucle.
Uno de los atractivos de los RNN es la idea de que podrian conectar informacién
previa a la tarea actual, como el uso de fotogramas de video anteriores para informar

la comprension del presente cuadro. Es por ello que una de las redes neuronales re-

currentes mas populares; es la Long Short-Term Memory (LSTM, red de memoria a
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Figura 3.11: Red neuronal recurrente expandida [20].

corto y largo plazo), porque es capaz de asimilar dependencias Long-Term que redes
neuronales recurrentes de otros tipos no son capaces de asimilar.

Para entender que es una dependencia Long-Term primero veamos que es una
dependencia Short-Term(ver Figura 3.12). Consideremos que tenemos un modelo que
intenta predecir cudl va a ser la siguiente palabra de una frase y estamos intentando
predecir la palabra francés de la frase “En Francia la lengua oficial es el francés”. En
este caso, no se necesita mucho contexto para saber que la palabra va a ser francés,
se dice entonces que el gap entre la informacién relevante (Francia, lengua oficial)
y el lugar donde se necesita es pequeno. Una red neuronal recurrente cualquiera es
capaz de aprender estas relaciones donde el gap es pequeno utilizando la informacién

pasada. Veamos ahora el caso donde la dependencia es Long-Term (ver Figura 3.13),

®
[
A-{A
®

Figura 3.12: Ejemplo de gap pequeno [11].

(A A

es decir, un caso en que el gap entre la informaciéon relevante y el lugar donde
se necesita es grande. Si de nuevo tenemos el modelo que predice palabras, pero
ahora el texto es: “Creci en Francia... Hablo francés”, donde los puntos suspensivos
reflejan otro texto entremedio, se puede ver como la distancia (gap) es mayor. Cuanto
mayor es esta distancia, mas dificultades tienen las redes neuronales recurrentes
para conectar la informacion. Aun asi, en teoria las redes neuronales recurrentes son
capaces de aprender estas dependencias Long-Term, aunque a veces no sea asi. Ante

este problema, aparecieron las LSTM, que no tienen este problema ya que estan
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disenadas especificamente para poder aprender de estas relaciones Long-Term.
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Figura 3.13: Ejemplo de gap grande [11].

3.5.3. Red de memoria a corto y largo plazo

Las redes de memoria a corto y largo plazo, generalmente llamadas “LSTM” [11],
son un tipo especial de RNN, capaces de aprender dependencias a largo plazo. Fue-
ron introducidos por Hochreiter y Schmidhuber (1997). Las LSTM estan disenadas
explicitamente para evitar el problema de dependencia a largo plazo. Recordar in-
formacién durante largos periodos de tiempo es practicamente su comportamiento
predeterminado.

Para entender bien el funcionamiento de las LSTM, es importante analizar su
estructura, en la Figura 3.14 se representa la forma de cadena de una LSTM y
los vectores y operaciones que contiene, donde cada linea representa un vector que
conecta el output del instante ¢ — 1 con el input del instante t, cada circulo rosa
representa una operacion entre vectores y cada caja amarilla una capa de la red

neuronal donde la informacién pasa por una funciéon. Hay dos componentes de gran

() ® &

| T ]
A mua? ' A 1:
© ® ©

Neural Network Pointwise Vector

Layer Operation Transfer Gencatenate Copy

Figura 3.14: Médulo de una LSTM con sus cuatro capas [11].

importancia dentro de la estructura de la LSTM, estas son el cell state y las gates.
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El cell state es el vector que recorre la parte superior de la LSTM en la 3.15 y
su importancia viene dada porque transporta la mayoria de la informacién entre
iteraciones. La informacion del cell state es alterada unicamente por interacciones
lineales, por lo que al no sufrir ninguna transformaciéon mayor la informaciéon nunca
es alterada de gran manera en una sola iteracion, permitiéndole recordar informacién

del pasado con mas facilidad.

c... . C
% +) >

Figura 3.15: Cell state de una LSTM [11].

El otro componente de vital importancia en el funcionamiento de la LSTM son
las gates (puertas) como se muestra en la Figura 3.16. Las gates estdn compuestas
de una funcién (normalmente una sigmoide) y una operaciéon puntual entre vectores.
Como bien dice su nombre, funcionan como puertas de entrada para la informacién,
donde la informaciéon de un vector pasaria por la capa sigmoidea produciendo un
nimero entre 0 y 1, siendo 0 igual a “toda esta informacién es irrelevante” o 1
“toda esta informacion es relevante”. En funcién de la importancia que esta capa
sigmoidea da a la informacién del vector, esta pasa después al cell state a través de
una operacion entre vectores.

Hay distintos tipos de gate en una LSTM, el primer tipo es la llamada forget gate
layer. Como bien indica su nombre, esta es la encargada de decidir qué informacion
se olvida de la iteracion anterior, es decir, se trata de una capa sigmoidea que en la
iteracién t, tiene en cuenta la informacién h;_; (que se corresponde al output de la
iteracién anterior) y x; (input de la presente iteracién t) y decide qué informacion
es relevante. Eso lo hace pasando esta informacién por una sigmoide que genera un

valor entre 0 y 1 para cada elemento del vector de informacion del cell state Cy_.
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Figura 3.16: Representacién de una gate [11].

Como se puede ver en el diagrama inferior, el vector que sale de la sigmoide pasa
entonces a multiplicar el cell state, haciendo que olvide aquella informacion que se ha
multiplicado por un 0 y que recuerde la otra en menor o mayor medida. En Figura
3.17 se puede observar también la funcién de la forget layer. Dénde o representa la

funcién sigmoidea, Wy son los weights (pesos) y by el sesgo.

Je=0 Wy b1, 2] + by)

Figura 3.17: Representacion de la forget gate layer [11].

Otros dos tipos de las gates que hay dentro de una LSTM son la input gate layer
y la tanh layer como se muestra en la Figura 3.18. Estas dos son los componentes de
la LSTM encargados de decidir qué informacién nueva es guardada en el cell state. La
input gate layer (i; en el diagrama) es una capa sigmoidea encargada de decidir que
valores van a ser actualizados, mientras que la capa tanh (una tangente hiperbolica)
crea un vector C; que contiene los candidatos a ser afiadidos al cell state.

Con la informacion resultante i; y C‘t se actualiza el cell state de la iteracion
anterior al de esta. Recordemos que hasta ahora al cell state inicamente se le habia
aplicado el producto resultado de la forget gate layer, por lo que seguia teniendo

unicamente la informacién de ¢ — 1 habiendo olvidado aquella que era considerada
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it =0 (Wi-[himr, 2] + b;)
@, = tanh(We-[hy—1, 2] + be)

Figura 3.18: Input gate layer y tanh layer en una LSTM [11].

irrelevante. A este cell state C;_1 se le suma ahora el producto 7; * C; como puede
verse a continuacién en la Figura 3.19. Tras esta transformacién, ya se tiene el cell
state correspondiente a la iteracién t, Cy, que es el que se transmitira a la siguiente

iteracién.

o

Ciy = -
. puy
IT r}(% Ci=fi*Ciq+i =G,

Figura 3.19: Actualizacion del cell state [11].

Para acabar, solo falta saber cémo se obtiene el output de esta iteracion, es decir,
hy. Este es el resultado de parte de la informacion deseada del cell state y parte de la
informacion resultante del input de la iteracién presente y el output de la anterior.
Como se puede ver en la Figura 3.20, la informacién del cell state pasa por una
hipertangente transformando todos los valores de este en valores entre -1 y 1, y lo
multiplica por el resultado de la sigmoide con informacién del output pasado y el
input presente. Esta informacién pasara a ser el output de la iteracion ¢, que sera

luego usado como input en la iteracién t + 1.

oy =a (W, [hi—1, 2] + bs)

hy = o * tanh (Cy)

Figura 3.20: Célculo del output de una LSTM [11].
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3.5.4. Optimizacion

Al trabajar con redes neuronales [23] lo que realmente nos interesa optimizar
durante el entrenamiento es alguna medida P que representa el rendimiento de la
red. El inconveniente que surge es que P suele ser intratable (No hay un algoritmo
que dé una solucién a algin problema en tiempo polinomial.) y depende del conjunto
de prueba, no del conjunto de entrenamiento. En consecuencia, lo que se hace es
optimizar P de manera indirecta, recurriendo a otra funcién de costo L, con la

esperanza de que esto también mejore P.

El objetivo de un algoritmo de aprendizaje es reducir el error de generalizacion,

que se expresa en la Ecuacion 3.7

donde p es la distribucién de los pares (z,y), L es la funcién que cuantifica la
pérdida para cada par y f(z,60) es la salida de la red. Esta cantidad no es més que
la pérdida en la que se incurre para un determinado valor de los parametros 6 y es
por esto que también se suele llamar riesgo. Generalmente no conocemos p, sino que
tenemos un conjunto de entrenamiento, por lo que minimizamos el costo sobre este
conjunto en vez de sobre toda la distribucion, con lo cual ahora estamos minimizando
el riesgo empirico ( ver Ecuacién 3.8) y esperamos que esto a su vez nos permita
disminuir R(#) de manera significativa. Sin embargo, este enfoque es propenso al
overfitting, ya que modelos con alta capacidad pueden simplemente memorizar el
conjunto de entrenamiento. Ademads, muchas técnicas efectivas de optimizacién se
basan en descenso por gradiente, mientras que funciones como la que usamos para
cuantificar la exactitud de la red no tienen derivadas ttiles. Debido a esto es raro que
se recurra a la minimizacion directa del riesgo empirico en redes neuronales, sino que
se utilizan funciones substituto para la pérdida, como pueden ser el costo cuadratico,

la entropia cruzada, o el negativo log-likelihood.

n

J(0) = B [L(F(2,0),9)] = = S [L(F (1, 0), i), (3.8)

k=1

3

s Adam
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Adam (Adaptive Moment Estimation) es otro método que calcula tasas de
aprendizaje que se adaptan para cada parametro. En adicién a guardar una
media movil exponencial de los gradientes al cuadrado, este algoritmo también
guarda una media mévil de los gradientes (sin el cuadrado). Los promedios de
los gradientes y sus cuadrados tienen entonces las férmulas tales como en las

Ecuaciones 3.9 y 3.10.

my = amy_1 + (1 — a)gr, (3.9)

v, = Buiq + (1 — B)g. (3.10)

Se puede pensar m; como un estimador del primer momento de los gradientes,
mientras que v; es un estimador del segundo momento; de ahi viene el nom-
bre del método. Dado que m; y v; son inicializados como vectores cero, esto
ocasiona que estén sesgados hacia el cero, particularmente durante los pasos
iniciales, cuando las tasas de decaimiento son pequenas. Para contrarrestar
esto, se introducen unos estimadores corregidos (ver Ecuacién 3.11):

A my Ut

my = m,ﬁt = 1_—575 (311)

Estos son los que luego se usan para actualizar los parametros (ver Ecuacién

3.12):
n N
9t+1 = Qt — MY (312)

\/@t—i—ﬁ

Los valores recomendados para 3, a y € suelen ser 0,9, 0,999 y 10~® respecti-

vamente.



Capitulo 4
Diseno

El desarrollo de este trabajo se basa en las fases de ciencia de datos que hacen
que el desarrollo de cualquier proyecto sea més facil, més preciso o acertado. En el
desarrollo de cualquier proyecto se inicia con la fase de la definicién del proyecto,
en donde se establecen los objetivos de este mismo y la fase final es la ejecucion de
acciones (ver seccién 3.3). Basdndose en estas fases se propone un algoritmo para la
clasificacién automatica de eventos delictivos en noticias periodisticas, mediante la
implementacion de una red neuronal convolucional y la red LTSM. Posteriormente,
con los resultados clasificados se realiza el anélisis de las noticias, con la finalidad de
detectar el estado con mayor indice de delitos en el pais.

En este capitulo se explican las fases que corresponden a la clasificacion y poste-

riormente la fase que corresponde al anélisis de las noticias clasificadas.

4.1. Diseno propuesto para la clasificacion de even-

tos

A continuacién se describe el diseno de la propuesta de solucion para la clasifica-
cién de eventos delictivos en noticias periodisticas. En la cual se incluye el desarrollo
de una red neuronal convolucional y la red LTSM basada en aprendizaje profundo.
En la Figura 4.1 se puede observar las etapas que se deben seguir para llevar acabo
estd fase.

El algoritmo propuesto consiste de los siguientes pasos:

40
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Corpus de encabezados de noticias de Algoritmo de clasificacion Resultado de evaluacidn Moticias clasificadas
Twitter y corpus de noticias de Milenio

f P °'> ‘.:J i i H
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Figura 4.1: Diseno propuesto para la clasificaciéon automéatica de eventos delictivos.

1. Entrada: corpus de entrenamiento (encabezado de noticias de Twitter) y corpus

de prueba (noticias de la pagina local Milenio).

2. Aplicacion del algoritmo de clasificacion a través de redes neuronales (CNN vy
LTSM).

3. Evaluacion del modelo obtenido con los datos de prueba.

4. Salida: noticias clasificadas.

A continuacion, se describe de manera mas general cada uno de estos pasos.

4.1.1. Corpus de entrenamiento

El corpus para entrenamiento se recuperé de [24] el cual cuenta con encabeza-
dos de noticias obtenido de la red social de Twitter, en este articulo se mencionan
seis clases de eventos delictivos los cuales son: homicidio, violacién, asalto, suicidio,
secuestro y explotacion sexual. En la Figura 4.2 se muestran los datos con lo que
se cuenta para el entrenamiento. Estos datos incluyen el ntimero del tweet, fecha
de la publicacion del tweet, medio en el que se transmitié, el tweet que contiene el

encabezado de la noticia y la etiqueta (clase) a la que pertenece esa noticia.
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numera fecha medio tweet etiqueta
9.32E+17 Fri Nov 17 22:38:04 CST 2017  NTelevisa_com #EnPunto Peligra atencién médica en zona serrana de #Chihuahua tras el secuestro del médico Blas Godinez& https://t.co/j4 Secuestro
9.32E+17 Fri Nov 17 23:07:04 CST 2017 NTelevisa_com Se metieron a robar un cajero automatico con todo y camionetas a un centro comercial de Ecatepec en el #Edomex& https:// Asalto
9.32E+17 Sat Nov 18 00:27:23 CST 2017 NTelevisa_com Con camionetas y cuerdas intentaron robar un cajero del centro comercial Plaza Aragén, en Ecatepec, #Edomex.& https://t.ct Asalto

9.32E+17 Sat Nov 18 12:01:01 CST 2017 SSP_CDMX Detuvimos a tres sujetos acusados de robar 24 mil pesos a un hombre de 28 afios que ingresaba a su casa en la col. I& https:/} Asalto
9.32E+17 Sat Nov 18 14:07:34 CST 2017 elsolde_mexico Comando ejecuta a dos personas en un bar en Nuevo Ledn https://t.co/Cw9b7mQwik https://t.co/k6QWYyYurBg Homicidio
9.32E+17 Sat Nov 18 17:00:01 CST 2017 lajornadaonline #Morrissey cuestiona ola de denuncias de acoso sexual en #Hollywood https://t.cofvXG0zNgnS1 https://t.co/088ioglbNK  Violacién
9.32E+17 Sat Nov 18 18:16:00 CST 2017 Milenio El #Vaticano investigara abusos sexuales en escuela de #Roma después de la publicacion del libro 'El pecado origina& https:/ Violacion
9.32E+17 Sat Nov 18 18:40:00 CST 2017 Pajaropolitico  Laviolencia aumentd en el pais aun con |a gendarmeria: entre 2015y 2017 los homicidios dolosos se han incrementad& https Homicidio
9.32E+17 Sat Nov 18 19:36:00 CST 2017 Milenio "Naturista’ envenena a 14 y mata a otra en #Oaxaca https://t.co/GW8I3RIxbG https://t.co/J07DfLe2pb Homi

9.32E+17 Sat Nov 18 20:10:00 CST 2017 El_Universal_Mx Los homicidios acurrieron en los municipios de Naucalpan, Ecatepecy Chalco https://t.co/aPaZSNf8uy Homi
9.32E+17 Sat Nov 18 20:34:01 CST 2017 Pajaropolitica A unafio de que @EPN termine, @anairamzepol y @ccastan3da, reflexionan sobre el aumento de homicidios en México.& h Homi
9.32E+17 Sun Nov 19 00:17:00 CST 2017 Pajaropolitico  Los nifios indigenas en México no tienen muchas opciones: son reclutados por el narco o victimas de homicidio o desa& http: Homi
9.32E+17 Sun Nov 19 04:30:00 CST 2017 NoticiasMVS .@Uber encara demanda colectiva en #EEUU por agresiones sexuales de conductores https://t.co/zlib5Yk21p Violacion
9.32E+17 Sun Nov 19 11:55:25 CST 2017 Notimex 15 personas murieron y 5 resultaron heridas durante una avalancha humana en #Marruecos, mientras se repartia ayuda& htty Homicidia
9.32E+17 Sun Mov 19 13:25:00 CST 2017 El_Universal_Mx La PGJ cumplimentd las érdenes de aprehensién en su contra por los delitos de robo a casa habitacién y robo de vehi& https: Asalto
9.32E+17 Sun Nov 19 13:45:00 CST 2017 El_Universal_Mx El asesinato fue perpetrado por hombres armados en el [lamado Triangulo Rojo de robo de hidrocarburo https://t.co/aEkdYb Asalto
9.32E+17 Sun Nov 19 15:55:02 CST 2017 GoogleNewsMX Silencioso aumento: precio del gas se dispard en mas de 30% durante el afio https://t.co/hkT3pdT2uL Suicidio
9.32E+17 Sun Nov 19 16:49:08 CST 2017 Reforma £l director de Izzi, Adolfo Lagos, fue baleada por asaltantes que le robaran una bici en Teatihuacan https://t.co/GnR44RRBYD Homicidi
9.32E+17 Sun Mov 19 18:26:38 CST 2017 NTelevisa_com Los homicidios contra mujeres y los #feminicidios se duplican en #Zacatecas; en lo que va del afio se han registrado& https:/, Homi
9.32E+17 Sun Nov 19 19:12:30 CST 2017 Milenio #PGR colaborard en caso de asesinato de directivo de #lzzi: @EPN https://t.co/wldLZ2wo028 https://t.co/ SNFuQoEMFE Homi
9.32E+17 Sun Nov 19 19:30:01 CST 2017 elsolde_mexica #Almomento | @EPN condena asesinato del vicepresidente de @Televisa; @PGR_mx cooperard en investigacion& https://t. Homi
9.32E+17 Sun Nov 19 19:51:32 CST 2017 Siete24Noticias La @PGR_mx participard en la invetigacién del homicidio del viceprasidente de @Televisa https://t.co/SVewHTHZSf Homicidio
9.32E+17 Sun Nov 19 20:45:29 CST 2017 El_Universal_Mx Después de intentar robar a una familia, los delincuentes se escondieron en en una vecindad, lo que provocd un inte& https Asalto
9.32E+17 Sun Nov 19 22:12:00 CST 2017 Milenio #PGR colaborard en caso de asesinato de directivo de #lzzi: @EPN https://t.co/wldLZ2eMDy https://t.cofqogtSXhve3 Homicidia
9.32E+17 Sun Nov 19 22:40:01 CST 2017 NTelevisa_com Los homicidios cantra mujeres y los #feminicidios se duplican en #Zacatecas; en lo que va del afia se han registrado& https:/, Homicidia
9.32E+17 Mon Nov 20 00:03:56 CST 2017 Reforma Charles Manson, quien ordend una serie de asesinatos en 1969, muric hoy a los 83 afios https://t.co/oEBAHNUDFS Homicidio

Figura 4.2: Encabezado de noticias de twitter [24].

En este caso para llevar a cabo la clasificacion de nuestro interés se tomaron cinco

clases, las cuales son: homicidio, secuestro, asalto, suicidio y violacion.

4.1.2. Corpus de prueba

En el caso del corpus para probar, la fuente de informacién por la que se opté es
Milenio una péagina de noticias local, como se mencioné anteriormente, debido a que
esta pagina nos proporciona un apartado de noticias Policiacas en la cual contiene las
noticias de eventos delictivos, ademas de que cuenta con noticias de toda la republica
mexicana. También se revisaron noticias de otros periddicos digitales, tales como: el
Sol de Puebla, el Sol de México y la Prensa, pero sélo se proporciona informacion de
temas en general, por lo que no fueron considerados.

Con ayuda del lenguaje de programacion Python, se crea un raspado web con
las bibliotecas scrapy [27] y BeautifulSoup [5]. En el Algoritmo 1 se muestran los
pasos que se siguieron para la obtencién de las noticias periodisticas por medio de la
pagina local: Milenio. El algoritmo consiste en la identificacién de los elementos mas
importantes de la pagina local milenio los cuales son: titulo, contenido, fecha y lugar
de la noticia, posteriormente se recupera la informacién de estos elementos en modo
texto, donde se garantiza que dicha informaciéon no contenga basura en este caso
anuncios de algun otro tema o de alguna otra noticia, finalmente se estructura y se

genera un archivo csv con la informacién recuperada de la noticia. En la Figura 4.3 se
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muestran los elementos principales extraidos, con ayuda de la funcién add_zpath() se

recupera el texto de las etiquetas titulo, fecha y lugar y para la etiqueta de contenido

se recupera el texto con la funciéon soup.find de la pagina html.

Algoritmo 1 Algoritmo de raspado web.

Entrada: Pégina local Milenio

Salida: Archivo estructurado csv que contiene titulo, contenido, fecha y lugar de la

10:

noticia

Definir las etiquetas a extraer de la pagina HTML:

Titulo

Contenido

Fecha

Lugar

Obtener la URL de la seccién “Policia” de la pagina local (Milenio)

Obtener el xpath de la etiqueta titulo, fecha y lugar de la pagina HTML
Obtener el identificador de la etiqueta contenido de la pagina HTML

Ejecucion del cédigo para la recuperacion del texto con las funciones add_zpath

y soup.find, de las etiquetas titulo, contenido, fecha y lugar

Eliminar noticias duplicadas.
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MILENIO

add_xpath('titulo’, - .
st s S : Hallan cadaver c.l.e mujer
ticle/dviaydvmitey) |~ envuelto en cobija en
[ztapalapa

add_xpath {‘fecha’,
CESARVELAZQUEZ . ! (body/div[1]/div/article/div[6]/div[2]/div1]/div 1] /time /textl))

2dd_xpath('lugar’, ‘fhtmi/bady/div
11/ div/article/divis]/div21/div11/divI1]/span /text(])

El cadaver de una mujer fue hallado envuelto en una cobija sobre la
avenida Telecomunicaciones, a la altura del Periférico, en la colonia Leyes

—

de Reforma, alcaldia Iztapalapa.

El cuerpo de la victima fue encontrado por trabajadores de limpia de la

Ciudad de México, sin zapatos y envuelto en una cobija de color morado y ’m
cinta canela. ] ! soup findlid=
4 "content-body")

Policias capiralinos acordonaron la zona, debido a que hay varias manchas
de sangre alrededor del cuerpo.

Mientras que personal de la Procuraduria General de Justicia (PG]J) retira el
cuerpo e inicia una carpeta de investigacion

—

Figura 4.3: Variables extraidas de la pagina local (Milenio).

4.1.3. Etiquetado de noticias

Al obtener el corpus de noticias, se procede a realizar el etiquetado manual de las
noticias, este etiquetado consiste en la lectura de la noticia y posteriormente al haber
comprendido el tema de estd, se etiqueta. Las clases considerados son los siguientes:
homicidio, secuestro, asalto, suicidio y violacién. En la Figura 4.4 se muestra un

ejemplo de este etiquetado.

El cuerpo de una mujer, que habia sido reporfada como desaparecida por sus
familiares fue hallado en las inmediaciones de Puerto Escondido, Oaxaca. De acuerdo
con el reporte de la Comandancia Regional de la Policia Estatal, la victima identificada
como Maria Eugenia de 19 afios fue atacada sexualmente y murid luego de varios
golpes. , El cuerpo fue localizado semidesnudo en un camino de terraceria que
conduce a la playa Punta Colorada de esa ciudad. La Fiscalia del Estado de Oaxaca
informé que ya se indaga el caso de la joven asesinada. “Tras el hallazgo del cuerpo
sin vida de una mujer en Punta Colorada, Puerto Escondido, la Fiscalia de Oaxaca ya
investiga bajo los parametros establecidos en el protocolo de feminicidios™. Tras el
hallazgo del cuerpo sin vida de una mujer en Punta Colorada, Puerto Escondido, la
FISCALIA_GobOax ya investiga.

Figura 4.4: Ejemplo de etiquetado del corpus de noticias.
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4.1.4. Aplicacion del algoritmo de clasificacion

Para llevar a cabo la primera fase, se realizara una prueba de red neuronal convo-
lucional (CNN) y una red neuronal llamada: memoria a corto y largo plazo (LSTM),
en donde las funciones de activacion [37] que dieron buenos resultados son las de re-
lu: esta funcién de activacién es una de las mas utilizadas y la funcién de activacion
softmax especialmente para la clasificacion multiclase. En el caso de la optimizacion
se realizaron pruebas con los optimizadores adam , nadam, adadelta, adagrad y
SGD, en donde el optimizador que mejores resultados arrojo es el de adam. Para
la técnica de dropout los mejores resultados se obtuvieron con la medida de 0.25,
ademés de que se encontré un estudio [21] donde esta medida dio buenos resultados.
Finalmente, se eligio la métrica de Accuracy y la aplicacion de las 10 epocas, pues

se obtuvieron buenos resultados al realizar las pruebas de clasificacion.

Los pasos que se siguieron se muestran en el Algoritmo 2:

Algoritmo 2 Algoritmo de clasificacion basado en redes neuronales.
Entrada: Corpus para entrenar, corpus para realizar las pruebas y corpus de pala-

bras preentrenadas [31].
Salida: Corpus de noticias clasificadas en un csv.

1: Usando los datos de entrenamiento se genera una matriz de incrustaciones de
palabras, usando una representacion para cada palabra. Cada palabra similar,
tendra una representacion similar.

2: Aplicacién de la red neuronal convolucional (ConvlD) utilizando la funcién de
activacion relu entre otras.

3: Aplicacién de LSTM, donde se utilizé la funcién de activacién relu y softmacz,
un Dropout(0.25) entre otras.

4: Se aplica el optimizador Adam.

5: Se aplica la métrica Accuracy.

6: Se realiza la prueba con 10 épocas.
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4.2. Diseno propuesto para el analisis de la clasi-
ficacién

Después de la obtencion de las noticias se procede a realizar un analisis de las

mismas. El anélisis consta de las siguientes fases (ver Figura 4.5):

Moticias clasificadas Recuperacién de informacion Zonas de riesgo

S uici di Maria Eugenia PER de 10 afios. fue alacada sexualments y mund luego de varios
0 Asa |to polpes. , Elpuemo MISE fue localizado semidesnudo en un caming de lemacesia

. que conduce a ka playa Punta Colorada LOG de esa cudad | LaFiscaia LOG def ——™

Hor |E|d|0 Estado de Oaaca LOC infonmd que ya s¢ ndaga el caso o2 fa joven asesinada

Uiﬂ[iffﬁn “Tras el hallazgo del cuerpa sin vida de una mujer en Purta Calorada LOC, Puerty
Escondido LOC, la m%m ya investiga
Secuestro

Figura 4.5: Analisis propuesto de las noticias etiquetadas.

1. Datos de entrada: noticias clasificadas.
2. Aplicacion del algoritmo de reconocimiento de entidades con nombre.

3. Datos de salida: Zonas de riesgo.

A continuacién, se describe a profundidad el procedimiento para el andlisis de las

noticias.

4.2.1. Aplicacién del algoritmo de reconocimiento de enti-

dades con nombre

Se procede a realizar la recuperacién de entidades, en este caso se aplica el re-
conocimiento de entidades con nombre, descrita en la secciéon 3.2.2. Esta tarea se
realizé con ayuda de la librerfa de Python spacy [29], donde se utilizé el mode-
lo es_core_news_sm que proporciona spacy para el idioma espanol, el cual asigna
vectores de token especificos de contexto, etiquetas POS, anédlisis de dependencia y
entidades con nombre. Admite la identificacion de entidades como nombres de perso-
nas (PER), organizaciones (ORG), la ubicacién definida politica o geogréficamente
(LOC) y entidades diversas (MISC). En la Figura 3.3 se presenta un ejemplo del

resultado de la aplicacién del algoritmo de reconocimiento de entidades con nombre
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a una noticia de la péagina local Milenio. Como puede observarse se identificaron
estados tales como el de Oaxaca (LOC), organizaciones como la fiscalia de Oaxaca
(ORG), personas como Marfa Eugenia (PER) y entidades diversas tales como: El
cuerpo (MISC).

En este caso para la obtencion de los estados de alto riesgo en la repiiblica mexi-
cana, en el Algoritmo 3 se muestran los pasos que se siguieron para la obtencién de
estos. Como datos de entrada se requieren las noticias clasificadas obtenidas de la
primera fase y un diccionario creado de estados y municipios obtenidos de [2]. Poste-
riormente se aplica el algoritmo NER a cada noticia obteniendo la ubicacion definida
politica y geograficamente (LOC), una vez obtenidas estas etiquetas de las noticias
se procede a ubicarlas en el diccionario de estados y municipios, finalmente se realiza
un recuento para la obtenciéon de los estados con mayor mencion en cada noticia y se
realiza la graficacién de estos resultados con ayuda de la biblioteca Matplotlib [12]
que proporciona Python. Como resultados finales se obtienen los estados con mayor

incidencia de estos actos delictivos.

Algoritmo 3 Algoritmo de estados con mayor incidencia
Entrada: Corpus de noticias clasificadas, diccionario de estados y municipios.

Salida: Estados con mayor incidencia.
1: estados := ||
: para noticia en corpus hacer
ubicacionesLOC := algoritmoNER (noticia)

estadosMunicipios := busquedaDiccionario(ubicacionesLOC, diccionario)

estados := estados + estadosnoticia

2
3
4
5. estadosnoticia := busquedaMayorMencion(estadosMunicipios)
6
7: fin para

8

. graficacion(estados)

A continuacion en el siguiente capitulo se presentan los resultados experimentales

obtenidos hasta el momento.
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Resultados

En este capitulo se muestran los resultados experimentales de la clasificacién de
eventos delictivos en noticias periodisticas, asi mismo se muestran los resultados que
se obtienen después del andlisis de las noticias clasificadas. También se muestra el
conjunto de datos con la informacién que se requirié para el entrenamiento y la prue-
ba en la ejecucién de las redes neuronales. Posteriormente se muestra la exactitud,
exhaustividad, precision y la métrica F; global de esta clasificacién, asi mismo la
exactitud obtenida por cada evento delictivo. Finalmente se muestran los resultados
obtenidos en el andlisis de las noticias clasificadas, en este andlisis se realiza una
visualizacién de las palabras mas representativas de cada evento delictivo, ademas
se muestran las zonas de riesgo en homicidio, secuestro, asalto, suicidio y violacién.
Ademas de mostrar los grupos vulnerables de victimas por edades y sexo, asi como

los culpables de estos delitos.

5.1. Conjunto de datos

Para el conjunto de datos se cuenta con dos corpus, uno para entrenamiento y otro
para prueba. En este caso los datos para realizar el entrenamiento se muestran en
la Tabla 5.1 recuperados de [24], este contiene: los temas de encabezados de noticias
de Twitter con las etigetas respectivas de los eventos delictivos que se clasificaran,
la cantidad de noticias y su respectivo vocabulario por tema, ademaés se realiza un

recuento total de noticias y su vocabulario.

94
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Tabla 5.1: Datos para entrenar.

Tipo de noticias

Cantidad de noticias

Total de vocabulario

Homicidio 4,352 95,734
Suicidio 334 5,844
Asalto 2,997 59,568
Secuestro 365 7,183
Violacion 666 13,704
Total 8,714 182,033

El segundo corpus es usado para realizar las pruebas correspondientes. Como se

muestra en la Tabla 5.2, el total de noticias anotadas es de 577 (Gold) recuperadas
del 06 de agosto del 2019 al 23 de marzo del 2020. El total de noticias identificadas

como homicidio es de 367, en suicidio el total de noticias identificadas son 16, en

asalto se identificaron 65 noticias, se identificaron 91 noticias en el evento criminal

de secuestro y para violacion se identificaron 38 noticias. La columna tres muestra

el total de vocabulario por clase, ademaés de mostrar el total de noticias y el total de

vocabulario.

Tabla 5.2: Datos para probar.

Tipo de noticias Gold Total de vocabulario
Homicidio 367 144,870
Suicidio 16 4,637
Asalto 65 17,196
Secuestro 91 34,558
Violacion 38 14,372
Total 577 215,633
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5.2. Resultados experimentales de la clasificacion

En los resultados experimentales se realizo la prueba con 577 noticias, donde se
obtuvieron los siguientes resultados de clasificacién (ver Tabla 5.3), se obtuvieron
366 noticias clasificadas en el sistemas de un total de 367 noticias etiquetadas en
homicidio. En la clase de suicidio de un total de 16 noticias, el sistema clasifico 5
noticias en esta clase. En asalto el sistema arrojo 95 noticias de un total de 65 noticias
etiquetadas. En secuestro 91 noticias etiquetadas el sistema clasificé 69 y en violacién
el sistema clasificé 42 noticias de un total de 38 noticias etiquetadas. Ademas se
puede observar que en homicidio se clasificaron correctamente 315 noticias de las
367 etiquetadas. En suicidio se clasificaron correctamente 5 noticias, las noticias
que arrojo el sistema son las mismas que se clasificaron. Para asalto se clasificaron
correctamente 54 noticias. En secuestro se clasificaron correctamente 47 noticias y

para violacion se clasificaron correctamente 22 noticias.

Tabla 5.3: Resultados de la clasificacién.

Tipo de noticias  Gold Clasificadas Correctas
Homicidio 367 366 315
Suicidio 16 5 )

Asalto 65 95 54
Secuestro 91 69 47
Violacion 38 42 22

Finalmente, como se muestra en la Tabla 5.4 se analizé el Gold el cual cuenta
con 577 noticias anotadas, este andlisis consiste en la participacion de tres expertos,
cada uno realizo la lectura de estas noticias y respectivamente etiqueto la noticia
acorde al tema que correspondia cada una de estas. Se optd por la eleccién de los
resultados obtenidos con el Ul (Usuario 1), en donde se obtuvo una exactitud global
de clasificacion del 77 %, esto indica que la mayoria de los resultados se clasificaron

correctamente. También se aplicd la métrica de precisién obteniendo 73 %, en ex-
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haustividad se obtuvo un 62 % y en la métrica F; se obtuvo un 77 %. Se utilizaron
las métricas que nos proporciona la biblioteca scikit-learn [1] de Python para obtener

la evaluacién de la prediccion.

Tabla 5.4: Andlisis del Gold.

Meétrica Ul U2 U3

Exactitud 7% 75 % 76 %
Precisién 73 % 74 % 74 %
Exhaustividad 62 % 70 % 60 %
F1 7T % 4% 75 %

Analizando otros métodos de clasificacién de eventos delictivos se observd, por
ejemplo, que en Reyes-Ortiz y Bravo [24] se basan en patrones para reconocer y
extraer eventos delictivos de noticias publicadas en peridédicos digitales mexicanos,
donde dichos patrones se mejoran con informacion morfolégica y categorias POS. Los
eventos delictivos considerados son: homicidio, violacion, asalto, suicidio, secuestro y
explotacion sexual. En la evaluacion se obtuvo una precision del 0.719, en exhausti-
vidad un 0.573 y en la métrica F; 0.636, donde se demuestra una buena efectivadad
general para reconocer eventos delictivos. Otro caso se presenta en Silva [28] profun-
diza sobre el nivel de criminalidad presente en las noticias policiales, distinguiendo
siete tematicas las cuales son: delitos sexuales, incendios, drogas, disturbios, homici-
dios, transito y robos. Para la evaluacién de los modelos de clasificacion se obtuvieron
los siguientes resultados, los modelos Naive Bayes mostraron un bajo desempeno para
los esquemas de 700 y 1400 palabras con un accuracy de 71.12 % y 68.20 % respecti-
vamente. Por otro lado, los modelos K-nn mostraron resultados bastantes similares
entre los esquemas de 700 y 1.400 palabras, siendo levemente superior el esquema
con 700 palabras, con un accuracy de 87.33 %, precision 88.15 %, recall 85.74% vy
F-measure 86.76 %. En comparaciéon con estos métodos aplicados para la clasifica-

cién de diferentes delitos, en la aplicacién de redes neuronales se obtiene una buena



Capitulo 5. Resultados 58

medida para la clasificacion, dado que no se realizé un analisis profundo para el texto
de las noticias.
En la Tabla 5.5 se observan las métricas de exactitud, exhaustividad, precision y

I obtenidas en la evaluacion para homicidio, suicidio, asalto, secuestro y violacion.

Tabla 5.5: Resultados de la evaluacién de la clasificacién.

Tipo de noticias Exactitud  Exhaustividad Precision F

Homicidio 86 % 86 % 99 % 92 %
Suicidio 31 % 31 % 99 % 48 %
Asalto 83 % 83 % 99 % 90 %
Secuestro 52 % 52 % 99 % 68 %
Violacion 58 % 58 % 99 % 73 %

5.3. Resultados experimentales del analisis de las

noticias

Como primer analisis en las noticias se realizo una nube de palabras para la vi-
sualizacion de estas, donde se eliminan las palabras vacias las cuales no tienen mucho
significado. De estas palabras se indica su importancia y frecuencia por el tamano de
cada palabra con ayuda de la biblioteca Wordcloud [3] y para la visualizacién con la
biblioteca Matplotlib [12] que proporciona Python. A continuacién, se describe por

clases (homicidio, secuestro, asalto, suicidio y violacién) los resultados obtenidos.

En la Figura 5.1 correspondiente al evento delictivo de homicidio se observan
como palabras mas importantes las remarcadas en color rojo, entre estas palabras
estan: feminicidio, violencia, victima, asesinato, delito, cuerpo, homicidio, nina, nino,

mujer, etc. Estas palabras son distintivas en estas noticias para este evento delictivo.
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Figura 5.1:
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Grafica de palabras distintivas en la clase homicidio.

En el evento de asalto, las palabras mas representativas a este evento delictivo son:

asalto, victima, robo, delito, arma, robaron, asaltantes, etc. Como se puede observar

en la Figura 5.2 estas palabras son las mas frecuentes en las noticias clasificadas en

este evento delictivo.

Figura 5.2: Grafica de palabras distintivas en la clase asalto.
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Las palabras con mayor frecuencia en el evento delictivo de secuestro, como se
puede ver en la Figura 5.3 son: secuestro, delito, victimas, rescate, violencia, secues-

trada, mujer, etc. Estas palabras son representativas a este evento delictivo.
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Figura 5.3: Grafica de palabras distintivas en la clase secuestro.

Las palabras mas representativas en violacién se pueden observar en la Figura 5.4,
estas palabras son: violacion, victima, abuso, abuso sexual, delito, violencia, nina,

nino, etc. Todas estas palabras representan a este evento delictivo.
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En la Figura 5.5 podemos observar las palabras con mayor frecuencia en el even-
to delictivo de suicidio destacan las palabras como: suicidio, violencia, estudiante,
pistola, victima, vida, universidad, salud mental, depresion, etc. Estas palabras son

representativas a este evento delictivo.
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Figura 5.5: Grafica de palabras distintivas en la clase suicidio.

Una vez analizadas las palabras mas representativas en las noticias recabadas,
se procede a realizar un analisis mas profundo: este analisis consiste en la lectura
de cada noticia, en donde se obtendran las palabras mas especificas que describen
a cada una de las clases. Como se puede observar en la Figura 5.6 para la clase de
homicidio las palabras mas representativas son privar de la vida, matar, feminicidio,
ultimar, asesinar, etc. Se pueden apreciar por clase cada una de estas palabras mas
representativas. Analizando estas palabras se observd que en la clase de suicidio se
cuenta con un mayor vocabulario para poder identificar las palabras que indican que
efectivamente es suicidio, ademas de que la mayoria de estas son oraciones, como,

por ejemplo: se quito la vida, termino con su vida, ya no queria seguir viviendo.
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Figura 5.6: Grafica de palabras distintivas de cada clase.

despojaron

Posteriormente se procede a graficar los resultados obtenidos por estados, en

donde se muestran los datos generales de los estados en donde suceden estos eventos

delictivos en un periodo del 06 de agosto del 2019 al 23 de marzo del 2020, luego

se muestran los estados por cada evento delictivo que vienen siendo: homicidio, se-

cuestro, asalto, suicidio y violacion. De ahi se muestran los datos de sexo por edades

en cada evento delictivo, asi como datos generales. Ademas de hacer un recuento de

victimas y culpables por sexo, estos se recuperan de las noticias clasificadas ante-

riormente ya que estas proporcionan estos datos. A continuacion, se describen estas

graficas y se explica cada una.

En la Figura 5.7 se puede observar que la ciudad de México es la que cuenta con

un mayor indice de eventos delictivos, siguiéndole Chihuahua y el Estado de México.
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Figura 5.7: Grafica de estados con mayor incidencia delictiva.

Ciudad de Mexico

Puebla
Jalisco
Muevo Leon
Sinaloa
Yucatan

Tabasco
San Luis Potosi

Zacalecas e—
Tamaulipas -—

Chihuahua
VEMACruzZ -j—
Guerrero

Estado de México

Michoacan de Ocampo Jje——

Coahuila de Zaragoza ——
Guanajuato

Oaxaca

Scnora -j—

Eaja California

Chiapas
Hidalge
Durango

Querétaro

Nayarit

Colima

Tlaxcala
Quintana Roo

Baja California Sur

En los resultados obtenidos del analisis de las noticias previamente clasificadas,

se procede a obtener el lugar en el que ocurre cada evento delictivo. En la Figura 5.8

se puede observar que Ciudad de México cuenta con el mayor niimero de homicidios,

seguido del estado de Chihuahua, Estado de México, entre otros.
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Figura 5.8: Grafica de
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homicidio.

En la Figura 5.9 se puede observar que la Ciudad de México cuenta con el mayor

numero de asaltos, seguido de la Chihuahua, Estado de México, entre otros.
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Figura 5.9: Grafica de asalto.

En la Figura 5.10 se puede observar que la Ciudad de México cuenta con el mayor

de secuestros, seguido de Chihuahua, Coahuila, entre otros.
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Figura 5.10: Grafica de secuestro.

En la Figura 5.11 se puede observar que la Ciudad de México y Michoacan cuentan

con el mayor nimero de suicidios.
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Figura 5.11: Gréfica de suicidio.

En la Figura 5.12 se puede observar que Zacatecas cuenta con el mayor niimero

de violacién sexual, seguido de la Ciudad de México, Oaxaca, entre otros.
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Figura 5.12: Gréfica de violacion.

En los datos generales se observa que, en estos eventos delictivos las mujeres
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cuentan con el mayor niimero de victimas siendo un total de 520, como se puede ob-
servar en la Figura 5.13. También se presentan 329 victimas, las cuales son hombres.
Ademas se observa que 727 hombres y 73 mujeres son culpables en dichos eventos
delictivos. A continuacion, se presentan las edades correspondientes a victimas y

culpables por sexo.

500 4 . \fictimas 700 { ™= Culpables
600 4
400 +
500 4
e 400
200 300 A
200 A
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D " D B ;
Mujer Hombre Mujer Hombre

Figura 5.13: Grafica de victimas y culpables por sexo.

En la Figura 5.14 se aprecia que el rango de edades en las mujeres es de 1 a 84
anos, siendo estas victimas. Ademds de que hay mas de 25 mujeres en una edad de
7 anos las cuales son ninas, seguidas de jovenes de 19 anos con mas de 10 al igual
que 25 anos, se presentan més de 5 casos en donde ninas de 1 ano sufren de algiun

evento delictivo.
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Figura 5.14: Grafica de victimas por sexo.

En la Figura 5.15 se muestran los resultados generales para mujeres y hombres
culpables, siendo los hombres los que cuentan con un mayor nimero. En las edades
de 16, 32 y 18 anos hay un total de 8 culpables, seguidos de 6 hombres con edad de
19 anos. Entre las mujeres son 41, 16 y 26 anos con un total de 2 mujeres. Se observa
claramente que los culpables son personas jévenes los cuales cometen algin tipo de

delito delictivo.
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Figura 5.15: Gréfica de culpables por sexo.



Capitulo 5. Resultados 68

En el evento delictivo de homicidio se puede observar en la Figura 5.16 en donde
357 mujeres y 247 hombres son victimas. Ademas de que 36 son mujeres y 418 son
hombres culpables de homicidio. Las mujeres siguen teniendo una taza mayor de

victimizacion y los hombres en su mayoria son culpables de homicidio.
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Figura 5.16: Gréfica de victimas y culpables en homicidio.

Para las edades de hombre y mujeres victimas en el evento delictivo de homicidio,
se observa en la Figura 5.17 que méas de 20 mujeres de edad de 7 anos son victimas,
al igual que mujeres de edad de 25 anos con mas de 10 mujeres y con edad de 19 y
edad de un ano mas de 8 mujeres sufren homicidio. Para los hombres hay 7 victimas

de 22 anos, seguidas de 35, 2 y 11 anos los cuales son asesinados.
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Figura 5.17: Grafica de victimas en homicidio.
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Las estadisticas en el evento delictivo para los culpables en homicidio se presentan
en la Figura 5.18 donde se presentan mujeres de 48 y 32 anos, las cuales son culpables
de homicidio. Con mayor nimero de culpables se encuentran los hombre, en la edad
de 18 y 32 anos hay 5 culpables, seguido de las edades de 46 y 11 anos con 4 culpables
para cada edad. Esto indica que hay menor niimero de mujeres culpables en homicidio

y los hombres son los que méas comenten este evento delictivo.
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Figura 5.18: Gréfica de culpables en homicidio.

En el caso de asalto como se puede apreciar en la Figura 5.19 las victimas son
los hombres con un total de 34 y en menor cantidad las mujeres con 16 casos. Asi
mismo los hombres son los principales responsables de asalto con un total de 127 y

con 18 mujeres siendo responsables de este evento delictivo.
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Figura 5.19: Gréfica de victimas y culpables en asalto.

Entre las edades mas comunes de victimas de asalto de mujeres, es la edad de
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29 anos con dos victimas, seguidas de 39, 40, 64 etc., en los casos de los hombres
victimas de asalto las edades ocurre en las edades de 18 y 40 anos, seguidas de 69, 31,
24, etc. En este caso el evento delictivo de asalto sus victimas son hombres jovenes

o adultos (ver Figura 5.20).
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Figura 5.20: Grafica de victimas en asalto.

En la Figura 5.21 se muestran que los hombres son los principales responsables
de asalto, entre las edades de 26 y 19 anos hay 4 responsables de este acto delictivo,
seguidos de 30, 18 y 32 anos presentando a 3 responsables. En menor cantidad de

culpables aparecen las mujeres, en una edad de 41 y 26 con 2 culpables.
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Figura 5.21: Gréfica de culpables en asalto.

Para el caso de secuestro en la Figura 5.22 siguen siendo victimas, en mayor
numero las mujeres presentando 61 casos y 33 casos para los hombres, los cuales

también han sido victimas de este evento delictivo. Nuevamente los hombres son los
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principales responsables de secuestro presentando 121 casos y con 21 culpables para

mujeres.
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Figura 5.22: Grafica de victimas y culpables en secuestro.

Las edades de las mujeres que sufren de secuestro, son de 40 y 16 afos pre-
sentandose dos casos y un caso para las edades de 18, 7, 20 anos, etc. Se presentan
ademas las victimas, en este caso hombres de edades de 20, 36 y 29 anos, con una

ocurrencia por edad (ver Figura 5.23).
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Figura 5.23: Grafica de victimas en secuestro.

En el caso de culpables, como se muestra en la Figura 5.24 hay 3 mujeres culpables
en edades de 16, 51 y 23. Ademads se presentan 4 hombres culpables de edad de 16
y 14 anos; con 3 caso se presentan en la edad de 17 anos, los cuales son menores de
edad.
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Figura 5.24: Gréfica de culpables en secuestro.

En el evento delictivo de violacion se presentan en mayor ntmero las mujeres
quienes son mas vulnerables a sufrir este tipo crimen, en este caso se presentan 74
victimas, de igual manera los hombres sufren violaciéon presentandose 5 casos. Para
los culpables los hombres presentan 58 casos y las mujeres con 8 casos (ver Figura
5.25).
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Figura 5.25: Grafica de victimas y culpables en violacion.

En las edades en las que se presenta el mayor niimero de violacién, en este caso
son las mujeres de 7 anos presentando 4 casos, seguidas de las edades de 16 anos con
3 casos, como se muestra en la Figura 5.26. En los hombres se presenta un caso en
edad de 20, 4 y 25 anos.
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Figura 5.26: Grafica de victimas en violacién.

En el caso de culpables de violacién solo hay registro de hombres, los cuales
cometen este delito, las edades de dichos hombres son de 36 y 57 anos con un caso

como se muestra en la Figura 5.27.
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Figura 5.27: Gréfica de culpables en violacién.

En el evento delictivo de suicidio se presentan con mayor incidencia en las mujeres
con un total de 12 y 10 hombres victimas, ademads se presentan 2 hombres culpables
de suicidio, ya que son los que ocasionan este evento segin los registros (ver Figura
5.28).
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Figura 5.28: Gréfica de victimas y culpables en suicidio.

Entre las edades registradas en el evento delictivo de suicidio en las mujeres se
encuentras las de 20 anos presentando 2 casos y con un caso las mujeres de edades de
14, 19, 18, 31 y 15 anos en las que la mayoria son jévenes las que sufren de suicidio.
Para los hombres se presenta un caso en las edades de 22, 28, 21, 8, 19 y 2 afios como

se puede ver en la Figura 5.29.
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Figura 5.29: Grafica de victimas en suicidio.

Como se observé se obtuvo un buen resultado de clasificacion, en la métrica de
exactitud y la métrica F; arrojaron un 77 %. En la obtencién de las palabras més
representativas a cada evento criminal, los resultados son buenos, pues para cada
evento se obtuvieron palabras referentes a homicidio, secuestro, asalto, suicidio y
violacion. En el caso de la deteccién de zonas de alto riesgo se observo que la Ciudad
de México, Chihuahua y el Estado de México estan entre los tres primeros lugares de
mayor incidencia de actos delictivos en un lapso del 06 de agosto del 2019 al 23 de

marzo del 2020. El acto delictivo que ocurre mas en estos estados, principalmente es
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el de homicidio y el que presenta menos incidencia es suicidio. Finalmente se pudo
observar que en estos eventos delictivos las mujeres tienen el rol principalmente de

victimas y los hombres el rol de culpables, ademéas de que las edades varian en cada

evento delictivo.



Conclusiones

Para la realizacion de este trabajo de investigacion se realizé un analisis de tra-
bajos anteriores, los cuales se basaron en los temas de interés, para tener un punto
de referencia y asi iniciar el trabajo. Se desarrollé un algoritmo que consta de dos
fases. En la primera fase se desarrollé un algoritmo para la clasificaciéon automéatica
de eventos delictivos en noticias periodisticas basado en la red CNN y la red LSTM.
En la segunda fase se desarroll6 un algoritmo para el andlisis de las noticias. Pa-
ra la primera fase se cuenta con dos corpus, el primer corpus se usa para realizar
el entrenamiento, consta de encabezados de noticias obtenidas de la red social de
Twitter obtenidas de [24] y para realizar las pruebas se cuenta con el segundo corpus
anotado, las noticias de este corpus se obtuvieron de la pagina local: Milenio, en un
periodo del 06 de agosto del 2019 al 23 de marzo del 2020. En base a los resultados
experimentales en la fase de clasificacién se obtuvo una exactitud global del 77 %,
ademas de que la métrica Fi global arrojé el mismo resultado, con la métrica global

de precision se obtuvo un 73 % y en la exhaustividad global se obtuvo un 62 %.

En la fase del analisis de las noticias clasificadas, se realizé un estudio por cada
evento criminal para obtener las palabras mas representativas de estos. Los resultados
obtenidos son adecuados pues estas palabras son significativas para cada evento.
Posterior a este andlisis se recabaron las palabras u oraciones que describen cada
evento criminal, por ejemplo, para la clase de homicidio se obtuvo una exactitud y una
exhaustividad del 86 %, asi como una precisién del 99 % y un F; del 92 %, siendo este
el resultado mas alto puesto que cuenta con un mayor niimero de noticias, ademas de
que en estas se encontraron como palabras representativas: homicidio, feminicidio,
asesinar, privar de la vida, etc. Por el contrario para la clase de suicidio se obtuvo

una exactitud y una exhaustividad del 31 %, asi como una precision del 99 % y un F;

706
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del 48 %, en este caso es la clase con menor nimero de noticias, ademads de que las
palabras que describen a este evento la mayoria son oraciones, por ejemplo: se quité la
vida, termino con su vida, acabo con su vida, ya no queria seguir viviendo, etc. Estos
resultados nos dan una clara idea de que entre mayor sea el nimero de vocabulario
en las noticias se obtendran mejores resultados de clasificacion por clase, ademés de
que al momento de realizar la clasificacion las redes neuronales, para realizar dicha
clasificacién se basan en las palabras para entrenar la red y poder proporcionar
una adecuada clasificacién, uno como persona al momento de leer las oraciones que
se mencionan en la clase de suicidio, claramente sabremos que es suicidio, pero la
maquina necesita de un mayor vocabulario en donde se mencionen estas palabras y

asi poder tener un buen entrenamiento y como resultado una buena clasificacion.

Posteriormente se obtuvieron los estados con mayor frecuencia en cada evento,
obteniendo que Ciudad de México, Chihuahua y Estado de México presentan el
mayor nimero de estos eventos delictivos. Para el caso de de los eventos delictivos
de homicidio, asalto y secuestro estan entre los primeros dos lugares los estados de la
Ciudad de México y Chihuahua. En el evento de suicidio esta la Ciudad de México y
Michoacén de Ocampo y finalmente en el evento de violaciéon sexual esta Zacatecas
y Ciudad de México. El estado que esta presente en todos estos eventos delictivos
es la Ciudad de México, este es un dato muy importante para las autoridades y
para la comunidad en general, pues se deben de tomar medidas mas estrictas en este
estado. En el andlisis de victimas y culpables se puede observar que las mujeres son
las principales victimas de los eventos de homicidio, secuestro, violacion y suicidio,
el caso de asalto las principales victimas son hombres. En el caso de culpables los
hombres cumplen ese rol en todos los eventos delictivos. Respecto a las edades, en la
mayoria de estos eventos las victimas suelen ser mujeres menores a 25 anos y para el
caso de mujeres culpables suelen ser mujeres jévenes o adultas. En el caso de hombres
victimas estan entre menores de 28 anos en el evento de violacién y suicidio, para
el evento de homicidio, secuestro y violacion suelen estar entre jévenes y adultos,
en el caso de culpables se encuentran jévenes y adultos. Como se pudo observar en
las edades hay variedad para las victimas, asi como para los culpables, lo que sigue
siendo alarmante es que las mujeres siguen siendo un grupo vulnerable para estos

eventos delictivos, asi como los hombres culpables.
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Como trabajo futuro se propone agregar un nuevo evento delictivo, el cual seria
el de Narcéticos, pues en el etiquetado de noticias se encontré demasiado contenido
sobre este tema, ademas de que seria un dato interesante para obtener las zonas de
riesgo, ademas de un andlisis de este evento. Otra propuesta es la clasificacion de
multiples etiquetas, en donde se podria utilizar una red neuronal LSTM, ademas de
otras. En esta clasificacion se tomara la noticia y posteriormente se realizara la cla-
sificacion en varias clases a la que pertenezca. Finalmente se propone la bisqueda de
patrones para la obtencion automatica de victimas y culpables, asi como sus edades.

Ademas de buscar en la literatura alguna otra forma de abordar este problema.
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