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RESUMEN

La Violencia Contra la Mujer (VCM) es un problema de cardcter social que esta presente
en muchos paises, convirtiéndose en un fendmeno de alto alcance que requiere atencion
y un amplio estudio para asi concienciar a la sociedad sobre el impacto y las
consecuencias que genera. Asi mismo, la creciente ola de casos de violencia hace evidente
la necesidad urgente de reconocer su importancia y asegurar los principios relativos a la
igualdad, seguridad, libertad, integridad y dignidad de todos los seres humanos. Lo antes
expuesto motivo a que se realice la presente investigacion doctoral para estudiar y analizar
las formas y diferentes patrones que envuelven la VCM. De manera que, mediante la
aplicacion de diferentes técnicas de mineria de texto y aprendizaje automatico sobre una
gran variedad de noticias recolectadas de diversos periddicos digitales obtuvimos
informacion valiosa y relevante que nos ha proporcionado una vision profunda de este

fendmeno social latente a nivel mundial.

En esta investigacion se propone el uso de técnicas de Mineria de Texto como:
Clasificacion de texto, Modelado de temas y Reglas de Asociacion para realizar un
estudio de la VCM tomando como fuente articulos de violencia extraidos de periddicos
digitales. Primeramente, en esta investigacion se empled técnicas de Raspado Web para
obtener la coleccion de documentos a ser estudiados. Una vez obtenida la coleccion de
documentos se sugiere realizar lo siguiente: clasificacion del texto en los diferentes tipos
de violencia que sufren las mujeres, de la misma forma, mediante la aplicacion de técnicas
de modelado de temas, se generaran e identificaran temas latentes dentro de la coleccion
de documentos. Finalmente, con la aplicacion de mineria de reglas de asociacion se
propone el estudio de los diferentes atributos y patrones que involucran la violencia contra

la mujer.

Esta propuesta consiste en el desarrollo de los siguientes puntos:

e Inicialmente, para poder llevar a cabo esta investigacion se comenz6 con la
recopilacion de noticias publicas por periddicos digitales. Previo a la recopilacion

fue necesario realizar un estudio de las diferentes estructuras de paginas web, de



modo que, se pudiera identificar en qué nodo de la estructura HTML se encontraba
el texto requerido, a fin de, poder definir sobre qué nodos de informacion haremos

la peticion, y asi, poder obtener el texto especifico de cada una de las noticias.

Con las técnicas de raspado web se pudo recopilar 7000 noticias (documentos de

texto) en formato no estructurado.

Posteriormente, se procedid a realizar el procesamiento de la coleccion de
documentos. Este proceso presentd algo de complejidad debido a que el objeto de
estudio es texto que puede contener cientos de palabras, donde cada palabra
representa un atributo, de modo que, los documentos a estudiar son de gran
dimensionalidad. Este tipo de dato sin estructura es mas complejo de estudiar dado
que muchos de los atributos presentes en el texto no generaran valor a la
investigacion o incluso podrian afectar al buen funcionamiento de los algoritmos
de aprendizaje automatico. Para reducir el impacto de este problema se aplico un
proceso de procesamiento de texto que permitio la seleccion de las caracteristicas

mas relevantes dentro de cada uno de los textos recopilados para el estudio.

Para identificar y determinar los tipos de violencia con los que se clasificarian los
documentos se realizd un estudio de casos e investigaciones sobre VCM que
permitieran determinar los tipos de violencia que sufren las mujeres. De aqui se
obtuvieron 3 tipos de violencia: Fisica, Sexual y Psicolégica, las cuales pueden
estar relacionadas y presentes en un solo hecho o documento, por lo que, se opto

por una clasificacion multiclase.

Para la deteccion de temas latentes se utilizaron técnicas de modelado de temas,
en este estudio se aplico el algoritmo Asignacion Latente de Dirichlet, conocido
con sus términos en inglés como “Latent Dirichlet Allocation” (LDA). Como
resultado, se obtuvo una lista de temas junto con sus 15 términos mas
representativos, asi mismo, se pudo detectar ciertas caracteristicas sobre la VCM.
A continuacion, se determind las noticias mas relevantes dentro de cada tema, y

mediante las palabras mas frecuentes se pudo construir etiquetas de identificacion.



e Finalmente, en el proceso de mineria de reglas de asociacion se realizé un estudio
de las diferentes caracteristicas que pueden involucrar un acto de violencia. Entre
estas tenemos: el tipo de victima, el tipo de agresor, los motivos, el arma
empleada, el tipo de violencia, si existen heridas en el cuerpo o si la victima muriod
o no. A partir del procedimiento descrito anteriormente se aplicaron reglas de
asociaciéon sobre una coleccion de 7000 documentos. Posteriormente, fue
necesario realizar una reduccion de dimensionalidad, debido a que cada
documento puede contener una gran cantidad de palabras. La razén de realizar
esta reduccion fue los recursos informaticos que consumen la aplicacion de
modelos de reglas de asociacion en documentos de gran dimensionalidad. Asi
mismo, el uso de atributos poco importantes en la generacion de reglas de

asociacion podria generar resultados dudosos en las dependencias de los atributos.

Los resultados obtenidos en el proceso de desarrollo de esta investigacion fueron
favorables demostrando que las técnicas de mineria de texto son herramientas de gran
utilidad en el estudio de la Violencia Contra la Mujer, estas técnicas nos permitieron
estudiar hechos reales de violencia y obtener informacion que antes era desconocida.
Finalmente, se pudo evidenciar la gravedad y el gran alcance que tiene la VCM, ademas,
de observar la necesidad de aplicar medidas que ayuden a la erradicacion de este

fendmeno universal que acecha a miles de mujeres y nifas a nivel mundial.
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ABSTRACT

Violence Against Women (VAW) is a social problem that is present in many countries
and has become a far-reaching phenomenon that requires attention and extensive study in
order to raise awareness of its impact and consequences. Furthermore, the growing wave
of cases of violence makes evident the urgent need to recognize its importance and to
ensure the principles of equality, security, freedom, integrity and dignity of all human
beings. The mentioned before motivated the present doctoral research to study and
analyze the forms and different patterns that surround VAW. By applying different text
mining and machine learning techniques to a wide variety of news collected from
different digital newspapers, we obtained valuable and relevant information that has

provided us with a deep insight into this latent social phenomenon at a global level.

This research proposes the use of Text Mining techniques such as Text Classification,
Topic Modelling and Association Rules to carry out a study of VAW taking as source
articles of violence extracted from digital newspapers. Firstly, in this research, we used
Web Scraping techniques to obtain the collection of documents to study. Once we
obtained the collection of documents, the proposal is as follow; classification of the text
into the different types of violence suffered by women, in the same way, through the
application of topic modelling techniques, generate and identified latent topics within the
collection of documents. Finally, with the application of association rule mining, the
study of the different attributes and patterns involving violence against women is

proposed.

This proposal consists of the development of the following points:

e Initially, in order to carry out this research, we began with the collection of news
published by digital newspapers. It was necessary to carry out a study of the
different web page structures in order to identify in which node of the HTML
structure the required text is located. In order to be able to define on which
information nodes we will make the request and thus be able to obtain the specific

text of each of the news items.
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Using web-scraping techniques was possible to collect 7000 news items (text

documents) in unstructured format.

Subsequently, the document collection was processed. This process was complex
because the text could contain hundreds of words, with each word representing an
attribute. Thus, the documents to study were of high dimensionality. This type of
unstructured data is more complex to study; many of the attributes present in the
text will not generate value to the research or could even affect the proper
functioning of the machine learning algorithms. To reduce the impact of this
problem, we applied a text processing process that allowed the selection of the

most relevant characteristics within each of the texts collected for the study.

In order to identify and determine the types of violence to classify the documents,
we studied research on VAW to determine the types of violence suffered by
women. We detected three types of violence: Physical, Sexual and Psychological,
which can be related and present in a single event or document, so we chose a

multi-class classification.

For the detection of latent topics, we used modelling techniques. In this study, we
applied the Latent Dirichlet Allocation (LDA). As a result, we obtained a list of
topics and their 15 most representative terms, as well as certain characteristics of
VAW. Then, the most relevant news within each topic was determined, and by
extracting the most frequent words, we constructed identification tags for the

generated topics.

Finally, in the association rule mining process we study the different
characteristics that may be involved in an act of violence. These include; the type
of victim, the type of aggressor, the motives, and the weapon used, the type of
violence, whether the victim has wounds on the body or whether the victim died
or not. Based on the procedure described above, we applied association rules on
a collection of 7000 documents. Subsequently, it was necessary to perform a
dimensionality reduction, because each document can contain a large number of
words. The reason for this reduction was the computing resources consumed by

the application of association rule models on high-dimensional documents. In
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addition, the use of unimportant attributes in the generation of association rules

could generate dubious results in the attribute dependencies.

The results obtained in the process of developing this research were favorable,
demonstrating that text-mining techniques are very useful tools in the study of violence
against women, as they allowed us to study real facts of violence and obtain information
that was previously unknown. Finally, it was possible to demonstrate the seriousness and
the great scope of VAW, as well as to observe the need to apply measures that help to

eradicate the universal phenomenon that stalks thousands of women and girls worldwide.
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1.INTRODUCCION

1.1 MOTIVACION

Hoy en dia miles de mujeres y nifias alrededor del mundo estan sufriendo diferentes
formas de violencia y abusos a lo largo de sus vidas. La violencia contra las mujeres,
también conocida como violencia de género, ha sido ampliamente reconocida como una
grave violacion de los derechos humanos y como un importante problema de salud
publica que afecta a todos los sectores de la sociedad [1]. Estos abusos dirigidos a mujeres
muestran el desequilibrio de poder ejercido desde el individuo mas fuerte hacia el
individuo mas débil, lo que da como resultado una desigualdad de género. Ademas, esta
desigualdad se puede describir como una discriminacién con raices socioculturales
mostrando la masculinidad superior a la feminidad. Los actos de violencia contra la mujer
(VCM) se han vuelto tan frecuentes que autoridades y organizaciones la han reconocido
como un problema de salud publica y una violacion de los derechos humanos con

consecuencias tanto fisicas como mentales [2].

El reconocimiento de la violencia como un problema de salud y de derechos se vio
subrayado y reforzado mediante acuerdos y declaraciones en conferencias internacionales
durante la década de 1990, como la Conferencia Mundial de Derechos Humanos (Viena,
1993)', la Conferencia Internacional sobre Poblacion y Desarrollo (El Cairo, 1994)* y la
Cuarta Conferencia Mundial sobre la Mujer (Pekin, 1995) [3]. Por otro lado, en la
Declaracion para la Eliminacion de la Violencia Contra la Mujer de la Asamblea General
de las Naciones Unidas se establecidé que cualquier acto de violencia que resulte en un
dafio o sufrimiento fisico, sexual o psicoldgico se considera maltrato, el cual puede
generarse en la vida privada o publica. Ademas, aclara que la mujer deberia disfrutar de
la proteccion de los derechos humanos como: derecho a la igualdad, derecho a la libertad,
derecho a la seguridad, derecho a no ser objeto de discriminacion, derecho a salud tanto

fisica como mental, derecho a condiciones de trabajo equitativas y satisfactorias. Por

! https://unesdoc.unesco.org/ark:/48223/pf0000095414 spa
2 https://www.un.org/es/conferences/population/cairo1994



ultimo, el derecho a no ser sometido a tratos o penas crueles, inhumanos o degradantes

[4].

La necesidad de realizar un estudio acerca de la VCM es bastante clara, esta problematica
es tan amplia que afecta a la victima, sus familias y hasta a la comunidad. A parte de las
heridas producidas en el cuerpo de la victima, los actos de violencia pueden ocasionar
consecuencias mentales a largo plazo como; depresion, intentos de suicidio o incluso
estrés postraumatico. En el caso de violencia sexual sus consecuencias pueden ser; la
transmision de enfermedades sexuales, embarazos no deseados o hasta problemas
reproductivos. En el caso de violencia contra nifias las consecuencias de las agresiones

pueden estar presenta a lo largo de sus vidas [5].

Por lo mencionado anteriormente, en esta investigacion se debe realizar un estudio y
analisis que permita profundizar en la problematica de la VCM, con el fin, de poder
conocer las diferentes caracteristicas que la involucran, su impacto y su alcance. Segin
un estudio realizado por la Organizacion Mundial de la Salud se estima que globalmente
1 de 3 (30 %) de mujeres a nivel mundial han sufrido violencia fisica o sexual por parte
de su pareja o alguien externo en el transcurso de su vida, asi mismo, en todo el mundo,
casiun tercio (27%) de las mujeres de entre 15 y 49 afios que han mantenido una relacién
declaran haber sido objeto de alglin tipo de violencia fisica y/o sexual por parte de su
pareja®. Estos datos reflejan claramente que la VCM es un problema que esta arraigado
en muchas sociedades, ademas se estd volviendo en un problema comun. A causa de esta
realidad surge la necesidad urgente de prevenirla y erradicarla, con el propoésito de poder

brindar seguridad e igualdad de género a las mujeres a nivel mundial.

Para apoyar y sumarnos a la lucha contra la prevencién y erradicacion de la VCM es
primordial entender la dimension de esta problematica en la sociedad, indagando en las
diferentes caracteristicas que la involucran, de manera que se genere una idea mas asertiva

sobre su impacto y por consiguiente poder concienciar sobre los dafios que esta provoca.

Ante el incremento de los casos de la VCM, y el auge del internet como un medio de

comunicacion donde se comparte informacion relacionada a la violencia feminicida en

3 https://www.who.int/news-roomy/fact-sheets/detail/violence-against-women



diversos sitios web oficiales de la prensa escrita. Es por ello que en la actualidad este tipo
de informacion esta siendo utilizada solo como un recurso de lectura y no como un
llamado de atencién a la sociedad, ya que estas publicaciones pueden ser una rica fuente

de informacion que ayuden al estudio y extraccion de conocimiento acerca de la VCM.

Conforme a lo expuesto anteriormente, la creciente ola de casos de VCM a nivel mundial
generan la necesidad de luchar contra esta problematica con el objetivo de erradicarla. Es
por ello que es imprescindible utilizar Sistemas Inteligentes que apoyen al tratamiento del
texto de manera que se pueda desarrollar un estudio que contribuya a extraer
conocimientos a fin de generar y profundizar la percepcion sobre la VCM. Ademas, esta
informacion puede ayudar a la creacién de nuevas leyes que protejan a las victimas, asi
mismo es necesario fortalecer las leyes ya existentes con el proposito de garantizar la

igualdad y proteccion del género femenino.

Para la creacion de Sistemas Inteligentes se cuenta con los recursos otorgados por las
disciplinas de la Mineria de Texto (MT) y Aprendizaje Automatico (AA). A la disciplina
de la MT se la puede definir como un &rea orientada a la transformacion de texto no
estructurado a datos estructurados facilitando su analisis y la extraccidon de conocimiento.
Consiste en un conjunto de técnicas que se orientan al descubrimiento de nuevo
conocimiento que era inexistente o poco visible en la coleccion de documentos (textos)
de las que se partian. Si nos enfocamos en las técnicas de la MT es posible obtener
informacion que no ha sido estudiada, ya que se evidencian datos relevantes para
determinar los factores comunes en los casos de la violencia contra la mujer, es decir, se
logra extraer elementos importantes como lo son patrones sociales que involucran tipos

de comportamiento previos a la agresion contra la mujer.

Por otra parte, la disciplina del Aprendizaje Automatico es considerada como una rama
de la Inteligencia Artificial (IA) que tiene como objetivo la construccion de modelos
capaces de adquirir conocimiento y aprender automaticamente en base a un conjunto de
datos de entrenamiento y posteriormente con el uso de datos de evaluacion poder realizar

predicciones relacionadas a la VCM.

Por consiguiente, la disciplina del Aprendizaje Automatico se encarga de procesar,

analizar y mantener el enfoque principal del texto. Cabe destacar, que una vez se
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adquieran datos relacionados a la violencia contra la mujer se fragmentan datos precisos

que a la larga pueden contribuir en la prevencion del maltrato machista contra la mujer

Gran parte de los sistemas basados en MT se construyen sobre la base del Procesamiento
del Lenguaje Natural (PLN) en conjunto con el Aprendizaje Automatico. El PLN es una
disciplina que combina la lingiiistica computacional, la informatica, la ciencia cognitiva
y la inteligencia artificial con el proposito de que los ordenadores puedan procesar o
comprender el lenguaje humano (es decir, natural). Todas estas disciplinas son

imprescindibles para el procesamiento y analisis de grandes colecciones de texto.

Las ventajas de la aplicacion de Mineria de Texto y Aprendizaje Automatico en la
explotacion y generacion de conocimiento antes oculto en texto referente a casos reales
de VCM, seria de apoyo dentro del 4mbito social y de la igualdad de género, entre los
aportes podemos mencionar: extraer conocimiento que permita profundizar en el
problema de la VCM, herramienta para sensibilizar a la sociedad sobre esta problematica,
apoyo para la creacion de nuevas leyes que ayuden a prevenir la VCM a su vez que
promuevan la seguridad e igualdad de las mujeres. En la actualidad existen escasos
sistemas que se enfoquen en extraer informacion relevante de la VCM a partir de texto, y
mucho menos en texto escrito en idioma espafiol. Lo que hace que esta investigacion sea
mas compleja, y que el proceso de extraccion de conocimiento sea mas dificil de

conseguir.

1.2 OBJETIVOS

El objetivo principal de esta investigacion es aplicar diferentes técnicas de mineria de
texto y aprendizaje automatico sobre los datos textuales (noticias) obtenidos de portales
web de la prensa digital para estudiar y analizar su contenido. De este modo, contribuir a
la biisqueda y descubrimiento de nueva informacion que una vez publicada en internet no
solo sera una fuente de lectura, sino que se convertiran en un medio de informaciéon y

conocimiento capaz de aportar detalles més profundos acerca del fenémeno de la VCM.

Por lo tanto, de forma esquematizada, sefialamos que los objetivos especificos de esta

investigacion son los siguientes:



e Estudiar y entender la problematica social de la violencia contra la mujer para
crear bases de conocimiento previo a la aplicacion de las técnicas de mineria de

texto.

e Explorar y analizar el proceso de Raspado Web para adquirir el conocimiento
necesario que nos permita poder aplicarlo en la recoleccion del conjunto de datos

que sera estudiado.

e Investigar y evaluar la aplicabilidad las diferentes técnicas de Mineria de Texto
para definir qué modelos o algoritmos se deben utilizar, con el fin, de obtener

optimos resultados.
e C(lasificar noticias en los diferentes tipos de Violencia Contra la Mujer.
e Generar temas latentes a partir de noticias sobre la Violencia Contra la Mujer.

e Extraer reglas de asociacion que representen patrones frecuentes y asi analizar las

diferentes caracteristicas asociadas a la VCM.

1.3 ESTRUCTURA

Esta memoria esta organizada de la siguiente forma:

El capitulo 2 esta dedicado al marco tedrico de la tesis. En el primer lugar se describiran
conceptos sobre la VCM junto a sus datos estadisticos, describiremos los diferentes
factores de riesgo que desencadenan actos de VCM, asi mismo, los tipos de violencia
existentes y reconocidos por la OMS, posteriormente se hablara sobre la violencia que
ocurre en el seno familiar y de las medidas que se estan tomando para aportar a la
erradicacion de esta problemadtica. A continuacion, se hablard sobre la recuperacion de
informacion aplicando técnicas de raspado web, también se describird la Mineria de
Texto, las areas dentro de la mineria de texto, sus etapas de desarrollo y tareas que se

pueden realizar aplicando técnicas de mineria de texto.



El capitulo 3 estd enfocado a realizar una descripcion sobre la metodologia aplicada en el
desarrollo de este trabajo. En la primera seccion “Clasificacion de Texto” se describiran
las tareas realizadas en la recuperacion de noticias sobre la VCM ademads en el apartado
del procesamiento del texto se detallardn los procesos aplicados a la coleccion de
documentos para asi darle una estructura al texto que facilite su manipulacion y estudio,
igualmente se escribiran las metodologias aplicadas para el etiquetado del conjunto de
entrenamiento. Seguidamente, se detallaran las tareas realizadas en la etapa de
transformacion de texto. El proceso realizado para balancear las clases a predecir
igualmente los algoritmos de clasificacion aplicados. Por otro lado, en la tarea de
“Generacion de Temas Latentes” se detallaran las actividades realizadas para identificar
y generar los temas sobre la VCM incluyendo el proceso de creacion de sus etiquetas de
identificacion. Por ultimo, en la tarea de “Extraccion de Reglas de Asociacion” se
describen las actividades de tratamiento de texto y el proceso de generacion de las reglas

de asociacion.

El Capitulo 4 esta dedicado a la fase de experimentacion y los resultados obtenidos en el
proceso de clasificacion de textos en los diferentes tipos de VCM, la extraccion de temas
referentes a la VCM sus distribuciones de temas ademads de las etiquetas creadas para la
identificacion. Finalmente, en este capitulo se detallaran las reglas de asociacion extraidas
(patrones y relaciones existentes) y se analizaran en profundidad los resultados obtenidos

para finalizar con las conclusiones de mayor interés.

En el Capitulo 5 se recogeran las conclusiones finales de esta tesis doctoral y las
propuestas de mejora o lineas de trabajo que se proponen para el futuro. Para terminar, en

el Capitulo 6 se detalla el trabajo cientifico publicado relacionado a este trabajo doctoral



> MARCO TEORICO

En este capitulo realizaremos inicialmente un andlisis detallado sobre la VCM,
describiendo conceptos importantes con algunas de sus estimaciones mundiales, cuéles
son los factores de riesgo de sufrir violencia, los tipos de violencia reconocidos por la
OMS ademas de la descripcion de los mismos, se hablara sobre la violencia que se sufre
en el seno familiar y las acciones que se estan llevando a cabo para erradicar la VCM.
Seguido se detallara el proceso de recuperacion de informacion de paginas web. Después
se hablara sobre la mineria de texto, las areas que comprende la mineria de texto:
procesamiento de lenguaje natural, extraccion de informacion y aprendizaje automatico.
Finalmente, se describird el procesamiento y transformacion de texto ademas del

modelado y evaluacion de resultados.

2.1 VIOLENCIA CONTRA LA MUJER

La Violencia Contra la Mujer (VCM) es un fendmeno universal que persiste en muchos
paises del mundo, se debe agregar que, a menudo los agresores son bien conocidos por
sus victimas. La VCM tiene un impacto mucho mas profundo que el dafio directo e
inmediato causado a la victima. Este tipo de violencia tiene consecuencias devastadoras
para las mujeres que la sufren y un efecto traumatico que puede afectar de por vida a

quienes la presencian, especialmente a los hijos de la mujer violentada.

En el pasado muchos gobiernos de diferentes paises veian la VCM como un problema
social de poca relevancia debido a que creian que afectaba a pocas mujeres, pero al pasar
los afios un gran numero de victimas lo sufren volviéndose muy evidente el alto impacto
que representa tornandose en un tema de importancia a nivel politico pero la VCM
lastimosamente no en todos los paises es reconocida como una forma extrema de
desigualdad de género. Se debe agregar que la VCM tiene un alcance negativo tan amplio

que el dolor y sufrimiento causado a la victima trasciende a sus familias.



La Oficina de las Naciones Unidas contra la Droga y el Delito (United Nations Office on
Drugs and Crime) en sus estadisticas del afio 2021 menciona que el nimero de mujeres
asesinadas por compaifieros intimos o familiares a nivel mundial es de alrededor 45.000
mujeres, significando que mas de 5 mujeres son asesinadas por algin familiar cada hora®.

Estas estadisticas se muestran en la Figura 1.

EN TODO EL MUNDO

Mas de 5 mujeres son
asesinadas cada hora
por un miembro de su
familia.

Figura 1. Estadisticas de mujeres asesinadas a nivel mundial.
Fuente: Gender-related killings of women and girls (femicide/feminicide) (UNODC, 2022).

Espinoza Bonifaz [6] sefiala que muchos casos de violencia ocurren por causa de los roles
socioculturales atribuidos a mujeres y hombres donde se cree: “que existe una
superioridad masculina”. Ademas, se cree que el “verdadero hombre” debe ser un macho
heterosexual con comportamiento agresivo y entre mas mujeres posea €s mejor, no se
puede ni debe seguir tolerando este tipo de criterios que solo contribuyen a la existencia

del machismo. Igualmente, prevalece la idea que engafiar a una mujer es causa de orgullo,

4 UNODC, Gender-related killings of women and girls (femicide/feminicide), (2022)



por lo cual resulta normal que el macho pueda conquistar a todas las mujeres posibles,
pues su relacion con su pareja es la de duefio y protector, acompanado de una superioridad
no-sentimental y distante. Otra idea inmersa en la sociedad es que los hombres pueden
humillar y golpear a sus mujeres porque “para eso son los maridos”, y asumen que el
lugar de las mujeres es la casa porque los hombres son de la calle. De esta forma el hombre
aparece como el jefe de la casa ante los demas sino perderia su prestigio de macho. Este
tipo de conducta solo favorece la presencia de la desigualdad de género. Por otro lado, la
existencia de celos en conjunto con una actitud agresiva desencadena actos violentos
fisicos y peor atn el homicidio de la mujer infiel. El comportamiento violento se espera
y se “comprende”. Pues la agresividad es otra caracteristica destacada del macho. Cada
hombre trata de mostrar su superioridad a los demas reflejando que €l es el mas
masculino, el mas fuerte, el mads poderoso fisicamente. Lo mencionado anteriormente
hace que la VCM sea apreciada como normal y en muchos casos aceptada por las victimas
haciendo que se vuelva dificil de eliminarla. Debido esto el autor afirma que la
estructuracion social concede mayor poder a los hombres, volviéndose en uno de los
principales pilares de la violencia dirigida contra las mujeres, con el proposito, de
mantener a las mujeres en una posicion de subordinadas y dominadas por quienes

supuestamente son sus superiores.

Ante lo descrito en el parrafo anterior, se puede afiadir que un punto de partida para la
erradicacion de la VCM es transformar este tipo de sociedad liderada por la dominacién
masculina. Es necesario promover cambios muy profundos a nivel de las estructuras
sociales, la cual otorga un mayor poder en los hombres sobre las mujeres. Se debe cambiar
la mentalidad de los individuos para poder cambiar sus acciones. En el caso de los
hombres para que dejen de ser agresores y en las mujeres para que dejen de ser victimas,
debido a que muchas veces las mujeres ven estos actos de violencia como algo sin

importancia y que quiza merecen ser tratadas ast.

Debido a su género las mujeres y nifias sufren actos de violencia a lo largo de su vida su
estado de vulnerabilidad las convierte en victimas de violencia y misoginia de forma
deliberada y constante [7]. La VCM es un problema tan fuerte que tiene la capacidad de
atravesar fronteras, clases y comunidades. En todo el mundo, se calcula que 81.100
mujeres y nifias fueron asesinadas intencionadamente en el afio 2021. La violencia contra

mujeres y nifias se reconoce como una de las violaciones de los derechos humanos mas
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frecuentes en el mundo, puede suceder de forma diaria, muchas veces al dia, y en todos
los rincones del planeta. Sus graves consecuencias fisicas, econdmicas y psicologicas a
corto y a largo plazo son un obstaculo que impiden a las mujeres y nifias participar de

forma plena e igualitaria en la sociedad.

En un estudio realizado por la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), la Escuela de
Higiene y Medicina Tropical de Londres y el Consejo Sudafricano de Investigaciones
Médicas se presentaron estimaciones sobre la VCM, los datos de este estudio se pueden

observar en la Figura 2 [8]:

La mayor parte de los casos de violencia se
trata de casos de violencia conyugal. En todo
el mundo, casi un tercio (el 30%) de todas las
mujeres que han mantenido una relacién de
pareja han sido victimas de violencia fisica
y/o sexual por parte de su pareja. En algunas
regiones, esta cifra puede llegar a ser de
hasta el 38%.

Globalmente, el 35% de las mujeres del
mundo entero han sido victimas de
violencia fisica y/o sexual por parte de
su pareja o de violencia sexual por
parte de personas distintas de su
pareja.

Entre las mujeres victimas de abusos
fisicos o sexuales por parte de su
pareja son 1,5 veces mds propensas a
contraer el VIH, en comparacion con
las mujeres que no han sido victimas
de violencia conyugal.

Las mujeres que han sido victimas de abusos
fisicos o sexuales por parte de su pareja
corren un mayor riesgo de padecer una serie
de problemas de salud importantes.

Entre las mujeres victimas de abusos
fisicos o sexuales por parte de su
pareja  existe un 16% mds de
probabilidades de dar a luz a bebés
con insuficiencia ponderal, y mas del
doble de probabilidades de sufrir un
aborto © casi el doble de
probabilidades de padecer una
depresion-

A nivel mundial, el 7% de las mujeres han sido
agredidas sexualmente por una persona
distinta de su pareja. De esto se desprende
que las mujeres que han sufrido esta forma
de violencia son 2,3 veces mds propensas d
padecer trastornos relacionados con el
consumo de alcohol y 2,6 veces mas
propensas a sufrir depresiones o ansiedad.

Figura 2. Estimaciones sobre la Violencia Contra la Mujer.
Fuente: Estimaciones mundiales y regionales de la violencia contra la mujer: prevalencia y efectos de
la violencia conyugal y de la violencia sexual no conyugal en la salud, (Garcia-Moreno, 2013).

De los datos extraidos de un informe anual de violencia y salud que partié de reportes
policiales, estudios de entornos clinicos y organizaciones no gubernamentales, se
obtuvieron las siguientes estimaciones, Como ejemplo, en un estudio latinoamericano se
calcul6 que solo alrededor del 5% de las victimas adultas que han sufrido violencia sexual
notificaron el incidente a la policia, pero existen muchos casos donde la victima no acude

a la policia, hay muchas razones logicas que revelan por qué las mujeres no notifican a
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las autoridades correspondientes sobre la violencia sexual sufrida [9]. A continuacidn, en
la Figura 3 detallamos las posibles razones por las que muchos casos de violencia quedan
en la impunidad, se deben analizar para encontrar posibles falencias que se deban mejorar
y asi contribuir a que las victimas acudan de forma segura a la policia. Si todos los actos
de VCM fueran notificados a las autoridades encargadas de custodiar el bienestar de
mujeres y nifias, posiblemente las estadisticas sobre la VCM podrian alcanzar porcentajes

mas altos de los que se tienen registrados y estudiados.

Sistemas de apoyo a Sentimiento de .
s . Verglienza por parte
las victimas temor o riesgo de S
. de la victima.
inadecuados. que no les crean.
La victima puede Temor o riesgo de VTS @ 2250 6
. pue g ser tratada mal o ser
sentir temor o riesgo ser culpadas por lo .
. . socialmente
de represalias sucedido. .
marginadas.

Figura 3. Motivos por los que no se denuncian los casos de abuso a la policia.
Fuente: Comprender y abordar la violencia contra las mujeres, (Gasman et al., 2016).

La VCM con su impacto inhumano ha sensibilizado a organizaciones internacionales,
gobiernos y expertos que mediante un arduo esfuerzo han realizado una profunda
transformacion en la conciencia publica sobre este tema consiguiendo que la violencia
contra la mujer, también conocida como violencia de género, se reconozca ampliamente
como un grave abuso de los derechos humanos y, cada vez mas, también como un
importante problema de salud publica que afecta a todos los sectores de la sociedad [8].
Este tipo de violencia quebranta los derechos humanos basicos. De modo que debe
eliminarse mediante la voluntad politica, la accidon legal y civil en todos los sectores de la
sociedad, con el fin de, poder brindar una igualdad de género a mujeres y nifias ademas

de asegurarles su activa participacion en la sociedad y economia de un pais.

2.1.1 FACTORES DE RIESGO DE SUFRIR VIOLENCIA

La VCM tiene asociado algunos factores de riesgo que propician que una mujer sea

victima de violencia. En un estudio enfocado en la violencia se menciona que los factores
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que colocan a las mujeres en un estado de vulnerabilidad propensas a sufrir eventos
violentos son: las mujeres con bajos niveles de educacion, por el contrario, aquellas
mujeres que tienen mas alto nivel de educacion poseen menos posibilidad de sufrir
violencia por parte de su pareja. Por otro lado, las mujeres que han tenido experiencias de
violencia durante la infancia tienen una mayor posibilidad de presentar violencia o ser
victimizadas. Caso contrario, las mujeres que participan en la toma de decisiones en
actividades rutinarias en pareja, tienen una menor posibilidad de sufrir violencia de pareja
en relacion a las que no participan en la toma de decisiones. Otros factores que se pueden
relacionar a la violencia contra la mujer son: el consumo excesivo de alcohol, los
problemas de personalidad, el bajo nivel educativo, los ingresos econdémicos precarios,
los problemas de desempleo, las experiencias pasadas de violencia, las relaciones con

parejas conflictivas y el predominio masculino en la familia [10].

2.1.2 TIPOS DE VIOLENCIA CONTRA LA MUJER

La declaracion de la eliminaciéon de la Violencia Contra la Mujer adoptada por la
Asamblea General de las Naciones Unidas en 1993, define como violencia de género a
cualquier acto que resulte en: un dafio fisico, sexual o psicologico incluidas las amenazas
de tales actos, coaccidn o privacion arbitraria de la libertad, ya sea que ocurra en la vida
publica o privada. En consecuencia, las violencias han sido definidas y reconocidas en
tres grupos, violencia fisica, violencia psicolégica y violencia sexual®. A continuacion,

mencionaremos los tipos de violencia junto con sus definiciones:

Violencia Fisica: Refiere a cualquier acto que provoque dafio fisico como ser abofeteado;
que les arrojen algo; ser empujado, acorralado, o tirado por el pelo; golpeado o golpeado
con algo que podria causar lesiones; pateado, arrastrado o vencido; asfixiado o quemado
intencionalmente; o ser amenazado o asaltado usando una pistola, cuchillo o cualquier
otra arma [11]. Como resultado, la violencia fisica causa dafios o heridas que pueden ser
de gravedad en el cuerpo de la victima, dependiendo del nivel de la agresion y los dafios
recibidos, en muchos casos el resultado de estos actos puede llegar a ser la tortura e

incluso la muerte de la victima.

3 Fuente: UNWOMEN, violence in five caricom countries: findings from national prevalence
surveys on violenceagainst women, (2022)
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Violencia Sexual: Consiste en ser forzado a tener relaciones sexuales sin consentimiento
mediante amenazas, restriccion o infligir dolor; tener relaciones sexuales con una pareja
por temor a represalias; o siendo obligados a realizar un acto sexual que la pareja

femenina considera humillante o degradante [11].

Gasman et al. [9] afiade que este tipo de violencia también puede ocurrir si la persona no
esta en condiciones de dar su consentimiento, por ejemplo, cuando estd ebria, bajo los
efectos de un estupefaciente, dormida o mentalmente incapacitada. Ademas, la misma
investigacion, indica que la violencia sexual puede causar consecuencias conductuales,
sociales y de salud mental a los supervivientes. Conjuntamente, se menciona que las nifias
y las mujeres soportan traumatismos y enfermedades como resultado de la violencia y la
coaccidn sexual, no solo porque conforman la gran mayoria de las victimas sino también
porque son vulnerables a sufrir problemas en la salud sexual y reproductiva. En muchos
casos se pueden originar embarazos no deseados que desencadenan abortos inseguros o
incluso la muerte de la gestante, ademas estas victimas tienen un mayor riesgo de contraer
inclusive la infeccion por el VIH. De igual forma, el autor menciona la existencia de
factores que provocan que un hombre cometa maltrato sexual a la victima, estos factores

se citan en la Figura 4.

Pertenncia a una Consumo de alcohol o Personalidad
pandilla drogas antisocial
Nifez expuesta a la Nifiez con
violencia entre los antecedentes de Escasa educacion
padres abuso fisico o sexual

Aceptacion de la -
. : - . Opiniones favorables a
violencia (creer que Multiples parejas o . )
S la inequidad de
sea aceptable golpear infidelidad.

; género
a la esposa o la novia)

Figura 4. Factores que provocan que un hombre cometa abuso sexual.
Fuente: Comprender y abordar la violencia contra las mujeres, (Gasman et al., 2016).
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Los factores expuestos en la Figura 4 reflejan que la violencia sexual es el resultado de
multiples elementos con efectos a nivel individual, relacional, comunitario y social. Por
consiguiente, para abordar este tipo de violencia es necesario la cooperacion de diversos
sectores; de la salud, de la educacion, de bienestar social y de justicia penal. Al mismo
tiempo se debe asegurar que las victimas tengan acceso a servicios Optimos y apoyo

apropiado.

Violencia Psicolégica: Esta violencia refiere al hecho de ser insultado o sentirse mal con
uno mismo; ser menospreciado o humillado frente a otros; hacer cosas para asustar o
intimidar intencionalmente, o amenazar verbalmente con lastimarla fisicamentea ellao a

alguien importante para la pareja femenina.

Hernandez Ramos et al. [12] mencionan que lastimosamente la violencia psicologica ha
sido considerada como un tipo de violencia «invisible» debido a que no se expresa a través
de agresiones fisicas que puedan servir como evidencia de la violencia sufrida. La
violencia psicoldgica se representa cominmente con conductas dirigidas a causar dafio
en la victima las cuales dificilmente se pueden probar porque al no tratarse de menoscabos
o lesiones fisicas, no existen huellas visibles en la mujer maltratada. Lamentablemente
las huellas o lesiones psiquicas no son faciles de apreciar o visualizar, por eso, tanto su
prueba como su peritacion, estan sujetas a muchas eventualidades y contradicciones
derivadas de la propia «naturaleza interna» de este tipo de lesiones. Por lo tanto, los
resultados de la violencia psicologica al no ser «visibles» a la vista humana y al no
repercutir de igual manera en todas las victimas, presentan la «reconocida dificultad de
prueba» que beneficia, la mayoria de las veces, a la impunidad del delito. Igualmente, en
este estudio se describe que la violencia psicoldgica es el soporte fundamental en que se
sustenta el maltratador para obtener el control total sobre la victima, socavando su
autoestima a través de un progresivo y lento proceso de adaptacion a la situacion de
maltrato, demostrandole a la victima su poder y autoridad lo cual produce una permanente
situacion de indefension aprendida, que propicia que la mujer valore la necesidad de
permanecer sumisa e inmoévil frente al agresor, como la Gnica arma para evitar recibir
lesiones verbales. Estos actos hirientes infringidos por el agresor pueden causar trastornos
psicosomaticos severos, trastornos de personalidad por desestructuracion psiquica,
agravar enfermedades fisicas preexistentes, inducir al consumo de alcohol, drogas o

medicamentos no prescritos facultativamente e, incluso, provocar el suicidio en la
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victima. En la Figura 5 se detallan las principales consecuencias de

de violencia psicoldgica.

Sentimientos
negativos (culpa,
verglenza,
humillacién)

Pérdida del interés y
concentracion en
actividades antes

gratificantes

Aumento de la

Perdida de confianza
en los demas vy el
valor de la justicia.

Cambio del estilo de
vida necesidad
permanente de

trasladarse y cambiar
de localizacion

Modificacidnde las

Pérdida de la
autoestima

Conductas de abuso
y consumo de
sustancias,
farmacos, alcohol.

sufrir cualquier tipo

Depresion

Ansiedad

Experimentacién

Alteraciones

T relaciones involuntaria de la
\{ulcli1e]crab|!1’ciad, (dependencia psicosomaticas agresion sufrida
Inderension y emocional, mdltiples (recuerdose e imagenes
desesperanza. aislamiento) constantes)

Figura 5. Consecuencias de la violencia psicoldgica.

Fuente: El maltrato psicolégico. Causas, consecuencias y criterios jurisprudenciales. El problema
probatorio, (Herndndez Ramos et al., 2014).

A causa del gran impacto psiquico causado por la violencia psicologica y aunque exista
dificultad de probar o evidenciar los actos de violentos esta no debe ser sinénimo de
impunidad o de poca relevancia, razon por la cual debe evitarse que este tipo de agresores
encuentren amparo en ello para eludir, de esta manera, su responsabilidad ante los hechos

de agresion psicologica.

2.1.3 VIOLENCIA EN EL SENO FAMILIAR

En relacion a los tipos de violencia se debe agregar que otra forma comuin de Violencia
Contra la Mujer es aquella donde las situaciones violentas ocurren dentro del hogar,
siendo la pareja o conyuge el agresor habitual. Por el hecho, de ocurrir dentro del hogar
esta violencia también es denominada violencia familiar o violencia doméstica. En
investigaciones realizadas se ha logrado demostrar que es mas probable que una mujer

sea herida, violada o asesinada por un compafiero sentimental que por otra persona®.

¢ Fuente: WHO _ violence against women a priority issue.pdf, (1997)
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La violencia perpetrada por parte del conyuge es un problema que ocurre a nivel mundial
en todos los estratos socioecondmicos, pero se agrava en los paises subdesarrollados
debido a las normas socioculturales imperantes [10]. Esta violencia abarca al acto y/u
omision, Unico o repetitivo, cometido por un miembro de la familia en contra de otro u
otros integrantes de esta; estos actos comprenden: el abandono, el maltrato fisico, el
psicologico, el sexual, el econdémico [13]. Se ha reconocido que los factores que
desencadenan la violencia en la familia pueden ser: factores sociales; refiriendo a los
patrones dominantes que propician que los nifios aprendan desde pequefios que los
varones dominan y que la violencia es un medio aceptable en su personalidad, en cambio
a las nifias se les ensefa a evitar y tolerar las agresiones, factores culturales; se crea
invisibilidad del abuso, ciertos consensos sociales imponen naturalidad o legitiman el uso
de la violencia en la familia, factores familiares; experiencias de violencia vividas en la
infancia y la juventud las cuales pasan de generacion en generacion, factores
economicos; la precariedad del ingreso salarial que no permite tener una estabilidad
financiera en el hogar [14]. También podemos citar otros factores como; ¢l machismo;
donde el hombre coacciona conductas indeseadas causando de forma deliberada dolor,
dafio emocional, psicoldgico y fisico; las adicciones; el consume desmedido de alcohol,
o drogas pueden crear un ambiente de constante zozobra y frustracion a la familia, por
ultimo, la religién; existen casos donde los miembros de la familia posen distintas
creencias lo que puede originar conflictos con efectos violentos. Es pavoroso que una
mujer sufra violencia dentro del seno familiar, un sitio donde deberia sentirse segura, en
paz y protegida. Sin embargo, el hogar se ha convertido en un sitio violento donde se
somete a la familia, estos actos son capaces de afectar la salud fisica y mental de todos
los miembros del hogar, ademas, de que algunas victimas lastimosamente son asesinadas

POr sus agresores.

Arias et al. [10] sefala que dentro del hogar el uso de la fuerza fisica es un método que
se suele usar para solucionar problemas intrafamiliares esto se debe al desequilibrio de
poder en las parejas o conyuges, ya sea en forma constante 0 momentanea, sometiendo
de ésta manera a la mujer a dafios fisico, psicoldgico incluso econdmico. Las estadisticas
sobre la violencia doméstica indican: que mas de 1 de cada 4 mujeres de 15 afios 0 mas
que han estado alguna vez en pareja sufrird violencia fisica y/o sexual por parte de su

pareja a lo largo de su vida. Las estimaciones existentes sobre la prevalencia de la
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violencia de pareja durante el embarazo oscilan entre el 2 y el 13,5%, y entre el 0,7 y el
55,1% en 126 estudios transversales y de cohortes (en su mayoria clinicos u hospitalarios)
de 52 paises de todo el mundo. Ademas. La violencia de pareja puede tener efectos
devastadores en las madres, los fetos y los recién nacidos; los datos mundiales sugieren
que las mujeres que sufren violencia de pareja durante el embarazo tienen mas
probabilidades de que se interrumpa el embarazo y corren un mayor riesgo de sufrir
abortos espontaneos, bebés con bajo peso al nacer y partos prematuros. La violencia de
pareja durante el embarazo también esta relacionada con la depresion materna y otros

problemas de salud mental perinatales [15].

Patr6 Hernandez and Liminana Gras [16] sefialan las graves consecuencias de la violencia
en el hogar, asimismo, el grave riesgo que representa para el bienestar psicoldgicos de los
menores que son testigos de actos de violencia. En muchos casos no solo son testigos de
la violencia familiar, también han sido victimas de ella. En la Figura 6 se detallan los
diversos problemas psicoldgicos sufridos por nifios expuestos a violencia en la familia.
Mas atin, los autores del estudio describen que los nifios pueden presentar un aumento de
conductas agresivas y antisociales (conductas externalizantes) ademdas de una creciente
conducta de inhibicion y miedo (conductas internalizantes) en comparacion con los nifios
que no sufrieron tal exposicion, estos nifios también pueden presentar una menor
competencia social y un menor rendimiento académico que los nifios de familias no

violentas.
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Figura 6. Secuelas de la violencia en los nifios.
Fuente: Victimas de violencia familiar: consecuencias psicolégicas en hijos de mujeres maltratadas,
(Patré Hernandez and Limifana Gras, 2005).

2.1.4 ERRADICACION DE LA VIOLENCIA CONTRA LA
MUJER

Teniendo en cuenta lo mencionado en las secciones anteriores se puede observar que la
Violencia Contra la Mujer es un fendmeno que se ha difundido en todo el mundo. Por su
parte. La Organizacion Mundial de la Salud (OMS) estima que un tercio de las mujeres y
nifnas en todo el mundo sufren violencia en algin momento de su vida. Pero estas cifras
son solo la punta del iceberg, ya que este tipo de violencia no suele denunciarse muchas
veces debido al estigma y la vergiienza que lo rodean. Como resultado, muchas victimas
esconden su dolor, sufren a solas, y muchos perpetradores permanecen impunes’.Es por
esto, que las mujeres y nifias se han vuelto en individuos vulnerables, fragiles que estan
constantemente expuestos a sufrir diferentes tipos de violencia a lo largo de sus vidas.

Por consiguiente, existen organizaciones, comunidades incluso entidades publicas y

7 https://ec.europa.eu/commission/presscorner/detail/es/statement 20 2167
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gubernamentales que estan luchando por erradicar este mal y asi poder brindar una vida
digna a la mujer. Se reconoce la urgente necesidad aplicar y respetar los derechos y
principios relativos a la igualdad, la seguridad, la libertad, la integridad y la dignidad de

todos los seres humanos.

La erradicacion de la violencia es una de las principales reivindicaciones de las diferentes
organizaciones de mujeres que luchan dia a dia por una vida mas segura para ellas y los
miembros del seno familiar. Como fruto de este activismo, se logré que tanto en la
Plataforma de Accion de Beijing (1995) como en la Convencion de la ONU sobre los
derechos de las personas con discapacidad (2006), se mencionara y reconociera que la
mujer tiene un mayor riesgo de sufrir violencia, asi como, la necesidad de implementar
ejecutar las medidas y acciones adecuadas para combatirla. En la declaracién de la
erradicacion de la violencia contra la mujer (2013) se reconocio la necesidad de un
convenio que permita asegurar que las mujeres disfruten al derecho de proteccion en pie
de igualdad de todos los derechos humanos y libertades fundamentales en las esferas
politica, econémica, social, cultural, civil o de cualquier otra indole®. En la lucha
constante para combatir la VCM es imprescindible la cooperacion de diversos sectores,
como los de la salud, de la educacion, de bienestar social y de justicia penal. A través de
salud publica se desea extender la atencion y la seguridad a toda la poblacion poniendo
énfasis principalmente en la prevencion, velando al mismo tiempo porque las victimas de
violencia cuenten con acceso a servicios y apoyo apropiados. Los datos existentes sobre
la prevalencia y los patrones de la VCM pueden ser una herramienta importante para
concienciar a los gobiernos y las instancias normativas para que se ocupen del problema

y convencerlos de las repercusiones en la salud publica y los costos de la VCM [9].

La violencia contra mujeres e incluso de nifias es una transgresion generalizada de los
derechos humanos, un problema sanitario mundial que representa un reto para el
desarrollo humano sostenible. Se lo reconoce como un obstaculo importante que impide
que las mujeres disfruten de sus derechos humanos y su plena participacion en la sociedad
y la economia de un pais. Por consiguiente, los esfuerzos para eliminar la VCM requiere

una comprension global de la interaccion de las normas y actitudes aceptadas sobre los

8 ONU, Declaracion de la eliminacion de la violencia contra la mujer (1993)
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roles de género y lo que significa ser una mujer o un hombre en la sociedad, asi como los

factores que dan forma a estas interpretaciones [17].

2.2 RECUPERACION DE NOTICIAS SOBRE LAVCM

Internet es un recurso ampliamente utilizado por la mayoria de las personas en todo el
mundo, con mas de la mitad de la poblaciéon accediendo a Internet se transformo en el
medio de comunicacion mas popular incluso que la radio o tv. Es habitualmente utilizado
por una persona o grupos de personas para publicar y difundir informacién sobre
diferentes temas de forma libre y rapida, por lo que, se ha convertido en un contenedor
masivo de datos. Por otro lado, el intenso uso redes las redes sociales como: facebook,
twitter, linkedin, entre otras plataformas conducen a la generacion de mas informacién en
la web. La mayoria de los datos publicados en linea son accesibles para su manipulacion.
Estos recursos pueden estar publicados en variados formatos como: paginas web
construidas a partir de codigo HTML; fuentes de datos en formato XML o JSON; datos
multimedia (imdgenes, archivos de audio o video). Gran parte de estos datos no poseen

estructura, por lo que, requieren del uso de técnicas especializadas para acceder a ellos.

A partir de lo anterior surge la importancia del raspado web. El raspado web es una técnica
existente considerada eficaz en la recuperacion de grandes volimenes de datos desde
Internet, el proceso de recuperacion tipicamente se la realiza usando palabras claves que
hagan referencia al tipo de contenido que se desea obtener. Esta técnica ya ha sido
utilizado en multiples ambitos como: el comercio minorista, los mercados inmobiliarios
y de la vivienda, el mercado de valores, el andlisis de las fuentes de los medios sociales,
la biomedicina [18], ademés en muchas areas de la informatica como: Inteligencia de
negocios, IA Datos, Big Data, Computacion en la Nube y Ciberseguridad. Por otro lado,
Singrodia et al. [19] cita que los bioinformaticos construyen raspadores de datos web con
el uso de un lenguaje de programacion conocido, donde se conceden acceso al sitio con
la implementacion del lado del cliente del protocolo HTTP, mientras que el andlisis
sintactico de las sustancias recuperadas se realiza utilizando funciones de cadena

incorporadas como la comparacion de expresiones regulares, la tokenizacion y el recorte.
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Existen muchos estudios en los cuales se debe partir desde el proceso de recuperacion de
informacion de diferentes fuentes para lograr obtener el conjunto de datos del cual se
extraera conocimiento. Teniendo en cuenta la utilidad del raspado web este se ha
convertido en una herramienta popular ampliamente utilizada para recuperar informacion
desde internet en aquellos casos donde los cientificos o investigadores no posean un
conjunto de datos o repositorio de informacion para llevar a cabo su estudio y

posteriormente obtener nuevo conocimiento a partir de ellos.
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Figura 7. Recuperacion de informacién aplicando técnicas de Raspado Web.
Fuente: Elaboracidn propia.

En la Figura 7 se detalla el funcionamiento de las técnicas de raspado web. El proceso
empieza cuando el usuario envia una solicitud a través del programa de raspado la misma
que puede tener un formato “ur/” con una consulta “get” o un segmento de mensaje
HTTP que contenga una consulta post. Si la solicitud es recibida y procesada con éxito
por el sitio web objetivo, el recurso solicitado serd recuperado del sitio web y luego
enviado de vuelta al programa de Raspado Web. Una vez descargados los datos web, el
proceso de extraccion continila para analizarlos, reformatearlos y organizarlos de una

forma estructurada [20].

A partir del “Raspado Web” y mediante el procesamiento de la informacion extraida se
producen datos estructurados de informacion que no poseia formato o estructura alguna.
La extraccion de los datos es la primera fase de cualquier estudio y desarrollo de ciencia
de datos; es el paso en el que los datos se obtienen de fuentes privadas, como registros,
informes, o fuentes publicas, como revistas, sitios web y datos abiertos, o mediante la
compra de datos. Aplicando Raspado Web se crean procesos automatizados capaces de

extraer datos y posteriormente transformarlos en datos estructurados, para luego ser
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almacenados en una base de datos externa que permita su andlisis o estudio. Su aplicacion
implica la creacion e implementacion de dos programas de software: un “crawler” y un
“scraper”. El crawler se encarga de descargar datos de Internet de forma sistematica;
luego, el scraper extrae informacion importante en bruto de los datos descargados, la
codifica y la almacena en una base de datos o un archivo segun una estructura y un

formato definidos por el usuario [21].

2.3 MINERIA DE TEXTO

La Mineria de Texto (MT) consiste en analizar grandes conjuntos de texto no estructurado
con el fin de identificar y aislar temas, palabras claves, conceptos, patrones y otros
elementos importantes existentes en el texto. También, se la describe como un proceso de
extraccion de patrones o conocimientos interesantes y no triviales a partir de documentos
de texto no estructurado que busca extraer informacion significativa de texto escrito en
lenguaje natural. Cabe sefialar que algunos de los recursos escritos en lenguaje natural
son: contenido de paginas web, redes sociales (tweets), noticias, literatura cientifica,

registros y otros tipos de documentos.

La Mineria de Texto es una tarea mucho mas compleja que la Mineria de Datos ya que
trabaja con datos no estructurados, a diferencia de la Mineria de Datos que trabaja sobre
datos estructurados los cuales residen en un campo fijo dentro de un registro o archivo
que facilita su manipulacién o analisis. Esto implica tratar con texto intrinsecamente
desestructurado, difusos e incluso dificiles de tratar algoritmicamente. Los datos no
estructurados como el texto suelen referirse a la informacion que no reside en una base
de datos tradicional de filas y columnas. La ventaja de este tipo de mineria es que puede
funcionar exitosamente en colecciones informativas como mensajes, contenidos y

documentos HTML [22].

Con la gran cantidad de datos que se generan diariamente de fuentes como: redes sociales,
paginas web y otras aplicaciones centradas en la informacion, la mineria de texto esta
ganando cada vez mas atencion y se estd convirtiendo en una de las técnicas mas
prometedoras para el estudio de datos no estructurados. Representa un importante avance

tecnoldgico que tiene la capacidad de ensenar a los computadores el lenguaje natural para
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poder realizar tareas que impliquen analizar, comprender e incluso generar texto, una de
las ventajas de la MT es que permite analizar grandes volumenes de texto a gran

velocidad.

Se debe agregar que, la mineria de texto es un campo interdisciplinar que incorpora
diferentes areas. En la Figura 8 se recogen las dreas mas importantes de la mineria de
texto: Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN), Extraccion de Informacion (EI) y
Aprendizaje Automatico. Estas son la base sobre las que se construyen la mayoria de los
sistemas de Mineria de Texto y sus técnicas son imprescindibles para llevar a cabo el

analisis y procesamiento de grandes colecciones de documentos [23].

Figura 8. Areas dentro de la mineria de texto.
Fuente: Elaboracidn propia.

En la Figura 8 presenta las 4reas que estan presente en los sistemas de mineria de texto:
El procesamiento de lenguaje natural es el que brinda el soporte a los ordenadores para
entender el lenguaje humano. La extraccion de informacion es la tarea de extraer
automaticamente informacion estructurada a partir de documentos no estructurados y/o
semiestructurados legibles por maquina y otras fuentes representadas electronicamente.
Finalmente, el aprendizaje automatico comprende la aplicacion de diferentes algoritmos
que permitan el estudio del texto para extraer nuevo conocimiento a partir de ellos. En las

siguientes secciones se describird de forma mas amplia las areas de la mineria de texto.

2.3.1 PROCESAMIENTO DE LENGUAJE NATURAL (PLN)

Es un subcampo de la inteligencia artificial y la informatica que se enfoca en las

interacciones y asociaciones entre el lenguaje humano y el informatico. También se aplica
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en algoritmos de aprendizaje automatico para descifrar informacion en textos y el habla.
El PLN trata con datos de texto no estructurados sin formato definido, de aqui surge su
grado de complejidad [24]. Su objetivo es explorar como pueden utilizarse los
ordenadores para comprender y manipular textos en lenguaje natural. E1 PLN comprende
una coleccion de técnicas computacionales que permiten analizar y entender el lenguaje
natural de los humanos. Los investigadores que estudian esta drea recopilan
conocimientos sobre como entienden y utilizan el lenguaje los seres humanos, de esta
forma adquieren conocimiento para poder desarrollar herramientas y técnicas adecuadas
para que los sistemas informaticos entiendan y manipulen los lenguajes naturales como

lo haria un ser humano.

Se puede definir que el lenguaje natural es un conjunto de frases de longitud finita, se
construye utilizando un alfabeto finito, o en términos de sintaxis del lenguaje, ademas de
un vocabulario finito de simbolos. Manias et al. [25] describe al PLN como una técnica
para convertir el lenguaje humano en formato texto (no estructurado) a datos
estructurados (comprensibles por ordenador), pero antes se necesita percibir los datos
basandose en la gramatica y el contexto. Mediante su aplicacion se examina y detecta

patrones en los datos y los utiliza para comprender mejor y generar lenguaje natural.

El PLN ha dado lugar a la creacion de tecnologias como los asistentes Siri o Alexa, estos
son asistentes virtuales capaces reconocer el lenguaje humano (hablado) de los usuarios,
se han convertido en dispositivos muy populares a nivel mundial. Las aplicaciones
representativas del PLN son el reconocimiento del habla, la comprension del lenguaje
hablado, los sistemas de didlogo, el analisis Iéxico, el analisis sintactico, la traduccion
automatica, el grafo de conocimiento, la recuperaciéon de informacion, traduccidon
automatica, grafos de conocimiento, recuperacion de informacion, respuesta a preguntas,
la traduccion automatica, el procesamiento y resumen de textos en lenguaje natural, la
recuperacion de informacion multilingiie y translingliistica, el reconocimiento de voz, la

inteligencia artificial y la traduccion experta [26][23].

24



2.3.2 EXTRACCION DE INFORMACION

En las ciencias de la computacion la Extraccion de Informacion tiene como objetivo
extraer de forma automatica informacion estructurada, definiendo como estructurada a
informacion categorizada, contextual y semdanticamente bien definida, informacion

proveniente de datos no estructurados”®.

Aggarwal [27] describe la Extraccion de Informacién como uno de los problemas clave
de la Mineria de Texto, que sirve de punto de partida para muchos algoritmos. Una de su
aplicabilidad es la extraccion de entidades y sus relaciones pudiendo revelar informacion
semantica mas significativa en los datos textuales. Con la Extraccion de Informacion el
documento escrito en lenguaje natural se convierte en estructurado para luego extraer
conocimiento. Posibilita identificar palabras claves y las relaciones dentro del texto
buscando secuencias predefinidas en el texto, este proceso se denomina concordancia de
patrones. La Extraccion de Informacion logra identificar entidades (personas, lugar, hora,
fecha, direccion) del texto, es capaz de proporcionar resultados impresionantes cuando se

aplica a un volumen de texto muy grande [28].

La Extraccion de informacion ha sido utilizada en un amplio rango de areas las cuales

seran detalladas en la Figura 9 seguido de sus respectivas definiciones [22].

° https://www.ibm.com/docs/en/db2/9.7?topic=studio-information-extraction
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Figura 9. Areas de aplicacién de la extraccién de informacidn.

Fuente: Text Mining Challenges and Applications, A Comprehensive Review, (Khan, Khan, et al., 2020).

Biomedicina: La Extraccion de Informacion ha sido aplicada sobre
investigaciones cientificas con el propdsito de descubrir informacion asociada a
“genes”, “proteinas” u otras entidades biomédicas" especificas [30].

Finanzas: A menudo se debe buscar informacion especifica en las noticias para
tomar decisiones periodicas, "una empresa financiera puede necesitar conocer
todas las absorciones de empresas que se producen durante un determinado
periodo de tiempo y los detalles de cada adquisicion". Con el reconocimiento de
entidades con nombre y la extraccion de relaciones se puede descubrir

informacion relevante [27].

Prediccion del clima: El uso de plataformas de medios sociales en diversas
situaciones de emergencia para difundir eventos que suceden en tiempo real
muestran la viabilidad de fundar un conjunto automatico de servicios destinados
a asociar la prevision meteoroldgica con la deteccion de acontecimientos y la

extraccion de informacion aplicando flujos de medios sociales [31].

Reclutamiento y busqueda de trabajo: Las técnicas de la mineria de la

informacion son utilizadas para la contratacion electronica o la busqueda de
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empleo. El nimero de usuarios en busca de este tipo de servicios crece dia a dia

en todo el mundo [29].

Registros Electronicos Médicos: Los informes clinicos y los resimenes son una
fuente importante que permite revolucionar la investigacion relacionada con la
salud. Aplicando extraccion de informacion sobre estos datos médicos puede
realizarse registros de enfermedades, estudios epidemioldgicos, vigilancia de la

seguridad de los medicamentos, ensayos clinicos y auditorias sanitarias [32].

Internet: Los motores de busqueda son una herramienta imprescindible para el
uso del internet, mediante la extraccion de informacion se puede comprender los

comportamientos de busqueda de los usuarios y asi cumplir con sus peticiones

[27].

Correos Electrénicos: El correo electronico es una forma sencilla y habitual de
comunicarse por texto en el ambito personal y profesional. Se estima que un
usuario puede recibir entre 35 y 45 correos electronicos al dia. Ante este gran flujo
de informacion las aplicaciones de Mineria de Texto ofrecen ayuda para realizar
las siguientes tareas: filtrado, el enrutamiento y el analisis de correos electronicos,

analisis de grupos de noticias y extraccion de informacion del correo electronico.

Librerias digitales: En la extraccion de informacion en bibliotecas digitales, los
"metadatos" que son datos estructurados, ayudan al usuario a descubrir y procesar
imagenes y documentos de texto. Los motores de busqueda utilizan los

"metadatos” para recuperar los documentos necesarios con mayor precision [27].

Perfiles profesionales: Un individuo puede tener distintos tipos de informacion
que se relacionan entre si: perfil personal (pagina de inicio, afiliacion, cargo,
retrato, documentos y publicaciones), informacion de contacto (direccion,
teléfono, fax y correo electronico). Por esto, se aplica la extraccion de informacion

para la gestion de informacion personal [33].
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2.3.3 APRENDIZAJE AUTOMATICO

La rapida adopcion de internet esta generando una gran cantidad de datos diariamente.
Aqui surge el Aprendizaje Automatico (AA) como una herramienta esencial y efectiva
para el andlisis de datos complejos. Aplicando modelos de AA se puede de forma
automatica extraer caracteristicas especiales de grandes conjuntos de datos. Los métodos
de aprendizaje automatico (por ejemplo, el aprendizaje profundo) se han convertido en
una fuerza motriz para revolucionar una amplia gama de sectores, como la sanidad
inteligente, la tecnologia financiera y los sistemas de vigilancia. Mientras tanto, la
privacidad se ha convertido en una gran preocupacion en esta era de la inteligencia

artificial basada en el aprendizaje automatico [34].

Los algoritmos de aprendizaje automatico estan basados en la Inteligencia Artificial “TA”,
estan transformando la forma en que abordamos tareas del mundo real que son realizadas
por humanos. El uso del aprendizaje automatico estd en ascenso, a través de, la
automatizacion de diversas facetas a nivel social, cientifico e incluso en negocios [35].
En el aprendizaje automatico el ordenador adquirird conocimientos de los datos de
entrada, o bien el propio ordenador debe tener la capacidad de adquirir conocimientos, de

resumirlos y mejorarlos continuamente en la practica [36].

La investigacion del aprendizaje automatico se lleva a cabo principalmente: (1) para
estudiar el mecanismo de aprendizaje humano y el proceso de pensamiento del cerebro
humano, (2) para estudiar los mecanismos de aprendizaje de las personas, y (3) para
estudiar los métodos de aprendizaje automatico y establecer un sistema de aprendizaje
para tareas especificas [37]. La investigacion del aprendizaje automatico se basa en
diversas disciplinas, como la ciencia de la informacién, la ciencia del cerebro, la

neuropsicologia, la 16gica y las matematicas difusas [38].

2.3.3.1 TIPOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO

El aprendizaje automatico es un campo de las ciencias de la computacion que adapta

varios enfoques de aprendizaje que son: el aprendizaje supervisado, no supervisado y
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aprendizaje por refuerzo. A continuacion, se describen los algoritmos de aprendizaje

automatico aplicados en este estudio organizados por su tipo de aprendizaje.

A. APRENDIZAJE SUPERVISADO

En este tipo de aprendizaje se proporciona un conjunto de ejemplos o particion de
entrenamiento con las salidas correctas (etiquetas a predecir) y, tomando como base el
conjunto de entrenamiento, el algoritmo aprende a responder con mayor precision
comparando las etiquetas calculadas en la salida del algoritmo con las etiquetas objetivo
pertenecientes a los ejemplos de entrada [39]. Los algoritmos que se centran en el
aprendizaje supervisado hacen una blisqueda de una funciéon que asigne los datos de
entrada a la salida deseada. Posteriormente, esta funcion puede aplicarse al nuevo
conjunto de datos de entrada para predecir la salida. Uno de los objetivos es minimizar el
sesgo y el error de varianza de los resultados predichos. El error de sesgo se debe a
suposiciones simplificadoras que realiza el algoritmo de aprendizaje para facilitar el
aprendizaje de la funcion objetivo. Sin embargo, los métodos con un sesgo elevado tienen
un menor rendimiento predictivo en problemas que no satisfacen totalmente los
supuestos. Citando como ejemplo, un modelo lineal no podra ofrecer predicciones
precisas si los datos subyacentes poseen un comportamiento no lineal. Por otro lado, la
varianza muestra en qué medida cambian los resultados del algoritmo de Aprendizaje
Automatico para un conjunto de entrenamiento diferente. Cabe mencionar, entre mas
complejidad presente el modelo, méas datos de entrenamiento serdn necesarios para
entrenar el algoritmo y obtener una prediccion precisa del modelo. Por otra parte, cuando
la dimension de los datos es alta, el resultado puede depender de una combinacion
enrevesada de factores de entrada, lo que requiere un elevado nimero de muestras de
datos para detectar las relaciones entre los factores de entrada y los de salida [40]. En la
Figura 10 se puede observar una representacion de un modelado mediante aprendizaje

automatico supervisado.
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Datos de Parametros FASE DE
entrenamiento optimizacion ENTRENAMIENTO

ALGORITMOS

APRENDIZAJE AUTOMATICO

Nuevos Modelo de
datos entrenamiento

FASE DE PREDICCION

Figura 10. Estructura de aprendizaje supervisado.
Fuente: Elaboracidn propia.

PREDICCIONES

A continuacion, describiremos los algoritmos de aprendizaje automadtico supervisado
aplicados en esta investigacion:

A.1 ARBOL DE DESICION

Un arbol de decision representa elecciones y sus resultados en forma de arbol donde 10s
nodos del grafico representan un suceso o eleccion y las aristas del grafico representan
las reglas o condiciones de decision, una representacion de esto se puede ver en la Figura
11, cada arbol consta de nodos y ramas, cada nodo representa atributos de un grupo que
debe clasificarse y cada rama representa un valor que puede tomar el nodo [41]. Cada uno
de estos nodos internos representa una prueba concreta utilizada para clasificar instancias
(por ejemplo, ";El paciente es hombre o mujer?"). Para cada resultado posible de una

prueba, hay un nodo hijo [42].
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Comieron los huéspedes pollo?

Si No

NO-VEGANO Comieron los
huéspedes cerdo?

Si No

NO-VEGANO Comieron los
huéspedes mariscos?

Si No

NO-VEGANO VEGANO

Figura 11. Representacion de un arbol decisidn.
Fuente: Machine Learning Algorithms - A Review, (Mahesh, 2020).

Un arbol de decision forma un arbol dirigido con un nodo llamado "raiz" que no posee
aristas entrantes, es el padre de todos los nodos y es el nodo superior en la estructura de
arbol [43]. En estos arboles un nodo con aristas salientes se denomina nodo interno o de
prueba. Todos los demas nodos se denominan hojas (también conocidos como nodos
terminales o de decision). La clasificacion aplicando arboles de decision destaca entre
otras herramientas de apoyo a la toma de decisiones por varias ventajas, como su sencillez

de comprension e interpretacion, incluso para usuarios no expertos [44].

Los arboles de decision forman parte de los métodos mas potentes aplicados en diversos
campos, entre ellos: el aprendizaje automatico; el procesamiento de imagenes y la
identificacion de patrones, se utiliza principalmente con fines de agrupacion. Ademas,
son un algoritmo de clasificacion utilizado habitualmente en mineria de datos debido a su
sencillez de andlisis y su precision en multiples tipos de datos por lo que los arboles de

decision han encontrado muchos campos de aplicacion [45].

31



A.2. REDES BAYESIANAS

Las Redes Bayesianas son un clasificador muy sencillo y eficaz que puede utilizarse tanto
para categorias binarias como multiclase en muchos sucesos del mundo real, como la
clasificacion de documentos o textos, el filtrado de spam, y mas [46]. Esta basado en la
teoria de Bayes que consiste en calcular la frecuencia de ocurrencia de algun suceso en el
pasado para estimar la probabilidad futura de que ocurra. En concreto, se utiliza
principalmente con fines de agrupacion y clasificacion en funcion de la probabilidad

condicional de que ocurra algo [41]. La formula bayesiana se describe a continuacion

[47]:

P(AB) __ P(B|A)*P(A)

P(AlB) = P(B)  P(B)

(1)

En la formula anterior P(A|B) corresponde a la probabilidad de que suceda A dado el
suceso B. ademas P(A) esla ocurrencia de Ay P(B|A) es la probabilidad de ocurrencia
del evento B cuando ocurre el evento A, por ultimo P (B) es la probabilidad de ocurrencia
de B [48]. Caso contrario para saber la probabilidad de que se produzca el suceso B

sabiendo que el suceso A ya ha ocurrido. Se debe utilizar la siguiente formula [47]:

P(AB) _ P(B|A)*P(B)

P(B|4) = P(4) P(A)

2)

En el algoritmo de clasificacion bayesiano P(A|B) refiere a la probabilidad de que el
documento A sea etiquetado con la clase B [49]. Por lo tanto, si el documento que se
desea clasificar estd representado por A los resultados de la clasificacion estaran

representados por B, entonces la formula se puede representar de la siguiente forma [47]:

P(clase|documento)*P(documento) (3)
P(clase)

P(documento|clase) =

Las redes bayesianas pueden predecir la clase de nuevos sucesos utilizando

probabilidades aprendidas a partir del entrenamiento con datos histéricos logrando un
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buen rendimiento de clasificacion [42]. Este algoritmo esta dirigido principalmente al
sector de la clasificacion de textos. En el contexto de la clasificacion de textos, la
suposicion de este algoritmo es que la probabilidad de que cada palabra aparezca en un

documento es independiente de la aparicion de otra palabra en el mismo documento [50].

En concreto, las redes bayesianas se consideran una poderosa herramienta empleada en
problemas de clasificacion, que funciona bien con conjuntos de datos desequilibrados y

con valores faltantes [51]. Ademas, han demostrado tener una alta precision y velocidad.

Existen principalmente dos modelos para las redes bayesianas el Modelo Multivariante
Bernoulli y el modelo Multinomial. EI modelo multivariante tiene una representacion
binaria de las caracteristicas, mientras que el segundo modelo representa las
caracteristicas con la frecuencia de términos [52]. En aplicaciones reales, los
clasificadores redes bayesianas multinomiales suelen funcionar mejor solo requieren una
pequeiia cantidad de datos de entrenamiento para estimar los parametros necesarios para
la clasificacion. Este clasificador ha mostrado una alta precision y velocidad cuando se

aplicaron a grandes bases de datos [53].

Las ventajas de las redes bayesianas es que utilizan una técnica muy intuitiva, a diferencia
de las redes neuronales, no tienen varios parametros libres que deban ajustarse
simplificando considerablemente el proceso de disenio. Dado que el clasificador devuelve
probabilidades, es mas sencillo aplicar estos resultados a una gran variedad de tareas.
Adicionalmente, no requieren grandes cantidades de datos antes de comenzar el

aprendizaje y son computacionalmente rapidos a la hora de tomar decisiones [54].

A.3. MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL (SVM)

En el aprendizaje automatico, las maquinas de soporte vectorial son algoritmos capaces
de analizar los datos para la clasificacion, de igual forma, son eficaces en la regresion. Es
un algoritmo potente y flexible que cuenta con la capacidad incluso de deteccion de
valores atipicos. El algoritmo realiza la clasificacion creando un hiperplano lineal de
maximo margen que separa las clases. Este margen hace que haya pocas posibilidades de

separar los datos de la muestra y, por tanto, hay pocas posibilidades de clasificar
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erroneamente nuevas instancias [55]. También, se define a SVM como un clasificador
discriminativo basado en encontrar un hiperplano para separar los datos
multidimensionales en diferentes clases. Es un clasificador binario, pero pueden

ampliarse a clasificador multiclase [56].

E] VECTORES DE APOYO

CLASE1
AN

~,
CLASE 2
>
X

Figura 12. Representacion de un modelo SVM.
Fuente: Elaboracidn propia.

En la Figura 12 1a linea verde es la que mejor separa las clases y es el hiperplano marginal
maximo. Los datos dentro de un cuadro en las lineas punteadas son los vectores de soporte
y son los factores decisivos en la categorizacion [52]. SVM también puede modelar
limites de decision no lineales en el espacio de caracteristicas base aplicando diferente
kernel (Se define como kernel a la funcion matematica que usa el algoritmo con el cual
toma los datos de entrada y los transforma a la forma deseada). Entre los kernel existentes
tenemos Lineal, Polindmico, Funcion de base radial (RBF) y Sigmoide®. En la Figura 13
se describen los kernel disponibles para el modelado con SVM. El kernel es la funcion
matematica utilizada para la separacion de los datos en diferentes clases, también llamada
“nicleo”. SVM dibuja margenes entre las clases de tal manera que la distancia entre el

margen y las clases sea maxima y, por tanto, se minimice el error de clasificacion [41].

10 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.svm.SVC.html
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SVC con kernel lineal Lineal SVC

SVC con kernel RBF SVC con kernel polinomial (grado 3)

Figura 13. SVM y sus kernel.
Fuente: Support Vector Machines, https://scikit-learn.org/stable/modules/svm.html

SVM con su extraordinaria capacidad de generalizacion, junto con su solucidon Optima y
su poder de discriminacion, ha atraido la atenciéon de la mineria de datos, el
reconocimiento de patrones y las comunidades de aprendizaje automatico. Se ha
demostrado que SVM es superior a otros métodos de aprendizaje supervisado debido a
sus buenos fundamentos tedricos y a su buena capacidad de generalizacion,
convirtiéndose en uno de los métodos de clasificacion mas utilizados [57]. Ademas, ha
sido reconocido como uno de los métodos de clasificacion de texto mas efectivos, siendo
capaz de manejar grandes espacios de caracteristicas y una alta capacidad de

generalizacion [53].

A.4. BOSQUE ALEATORIO (RANDOM FOREST)

El bosque aleatorio o también llamado “Random Forest” es un algoritmo basado en
arboles de decision que fue desarrollado para resolver problemas de clasificacion y
regresion [58]. Este algoritmo aplica un enfoque que crea un grupo de arboles de decision
con un subconjunto aleatorio de datos. La salida de todos los arboles de decision en el

bosque aleatorio se combina para crear los arboles de decision finales.

Un clasificador de bosque aleatorio es una técnica de clasificacion que se utiliza en el
campo del aprendizaje automatico y la ciencia de datos ademds cubre diversas areas de
aplicacion. Un bosque aleatorio emplea el "ensamblaje paralelo”, que ajusta varios
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clasificadores de arboles de decision en paralelo, en diferentes submuestras de conjuntos
de datos y mediante la votacion por mayoria o los promedios obtiene el resultado final o
la clase a predecir asi se minimiza el problema del sobreajuste y aumenta la precision de
la prediccion y el control [46]. En la Figura 14 se puede observar una representacion de

una estructura de bosques aleatorio.

ARBOL 1 /ﬁi\\k ARBOL N
/6\ o o 0/5\

AN iK

PREDICCION A PREDICCION B PREDICCION A

CLASE FINAL

Figura 14. Representacion de un bosque aleatorio.
Fuente: Elaboracidn propia.

Como ya se dijo antes los bosques aleatorios pueden utilizarse tanto en la clasificacion,
como en la regresion. Entre sus caracteristicas tenemos: las variables predictoras pueden
ser categoricas o continuas, pudiendo ser relativamente rapidos de entrenar y predecir
también se pueden utilizar directamente para problemas de alta dimensioén permitiendo la
deteccion de valores atipicos y la imputacion de valores perdidos [59]. Ademas, este
algoritmo es muy conocido por tratar el desequilibrio de clases especialmente en grandes
conjuntos de datos. La arquitectura que posee este clasificador lo vuelven mas rapido

comparado con otros clasificadores de ultima generacion [60].

Desde su aparicion en 2001 por Breiman, el algoritmo se ha vuelto popular en: la
clasificacion, prediccion, el estudio de la importancia de las variables, la seleccion de
variables y la deteccion de valores atipicos. Siendo ampliamente adoptado y aplicado
como clasificador en diferentes areas: bioinformatica [61], visidn por ordenador [62],

clasificacion de imagenes [63]. Este algoritmo gand popularidad en la clasificacion
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debido a su proceso de toma de decisiones claro y comprensible, ademas de sus excelentes
resultados de clasificacion [64], es un algoritmo prometedor que ha sido incluso utilizado

para detectar fraudes a través de datos textuales [65].

Como se ha mencionado antes el algoritmo bosque aleatorio posee un amplio campo de
aplicabilidad, esto se puede atribuir principalmente a su capacidad de manejar
eficientemente las tareas de clasificacion. Ademas, de ser robusto frente a los valores
atipicos y el ruido. Al mismo tiempo es un algoritmo computacionalmente mas ligero de

procesar en comparacion con otros.

A.5. XGBOOST

XGBoost es un algoritmo supervisado ampliamente usado por cientificos de datos en el
campo del aprendizaje automatico. Utiliza procesamiento en paralelo, poda de arboles y
manejo de valores perdidos y regularizacion para evitar el sobreajuste o sesgo del modelo
[66]. Este algoritmo se caracteriza por su rapidez de calculo y su buen rendimiento.
Gracias a su escalabilidad ha tenido éxito en una amplia variedad de escenarios, cabe
estacar que, funciona mas de diez veces mas rapido que las soluciones existentes en una

sola maquina y puede escalarse a miles de millones de usuarios [67].

El algoritmo XGBoost funcion de la siguiente forma [68]:

(1))

a) Se obtiene un arbol inicial F; para predecir la variable objetivo “y”, el resultado
se asocia con un residual (y - Fp).

b) Se obtiene un nuevo arbol h; que ajusta al error del paso previo.

c) Losresultados de F, y h; se combinan para obtener el arbol F;, donde el error

cuadratico medio de F; sera menor que el de Fj:

FL(X) < —F (X)+ hy (X) (4)

d) Este proceso se sigue iterativamente hasta que el error es minimizado lo mas

posible de la siguiente forma:

Fm (X) < - Fm—l (X) + hm (X) (5)
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XGBoost consiste en un ensamblado secuencial de arboles de decision (este ensamblado
se conoce como CART, acronimo de “Classification and Regression Trees”). Los arboles
se agregan en secuencia a fin de aprender del resultado de los arboles anteriores y asi
corregir el error producido por los mismos, hasta que ya no se pueda corregir mas dicho
error, Este proceso se conoce como “gradiente descendente” [68]. Entre las ventajas de
XGBoost tenemos que es un algoritmo muy preciso y puede ser utilizado tanto para
procesos de clasificacion como de regresion. Otras de sus ventajas es que requiere un
minimo de ingenieria de caracteristicas, como la normalizacion de datos y el escalado de
caracteristicas, ya que el algoritmo puede manejar estas situaciones. Ademads, es
considerado mas rapido que la mayoria de los algoritmos de Machine Learning debido a
que puede manejar grandes conjuntos de datos y no es propenso al sobreajuste [69]. El
buen rendimiento de este algoritmo ha provocado que sea aplicado en diferentes
disciplinas como: identificacion de huellas digitales, seguridad vial y analisis de mercados

financieros y muchos mas.

A.6. RED NEURONAL ARTIFICIAL

En el campo de la inteligencia artificial las redes neuronales, se han convertido en un
tema candente y apasionante de las tecnologias de la informacion y la comunicacion. Son
un tipo de modelo de aprendizaje automatico que ha llegado a ser relativamente
competitivo frente a los modelos estadisticos y de regresion convencionales en cuanto a
utilidad. Las redes neuronales son modelos digitalizados de un cerebro humano, se puede
decir que son programas informaticos disefiados para simular la forma en que el cerebro
humano procesa la informacion. Las redes neuronales tienen la capacidad de aprender (o
se entrenan) a través de la experiencia obtenida de los ejemplos de aprendizaje (o del

conjunto de entrenamiento) [70].

Una red neuronal artificial es un modelo computacional de inspiracion bioldgica formado
por cientos de unidades individuales, neuronas artificiales, conectadas con coeficientes
(pesos) que constituyen la estructura neuronal [70]. Son estructuras complejas
compuestas de neuronas. Una estructura tipica de una red neuronal se muestra en la Figura
15 inicialmente la red neuronal recibe un conjunto de datos, los evaltia e inicia un proceso

de entrenamiento para ajustar los pesos de las interconexiones entre neuronas. Su
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entrenamiento sera supervisado si se conoce la salida, y no supervisado en caso contrario.
Hay cuatro variables basicas que caracterizan a una RNA: la topologia; el método de
entrenamiento; el tipo de asociaciéon entre los datos de entrada y de salida, y la

presentacion de la informacion [71].

Capa Entrada CapaOcultal ..... Capa Oculta N Capa Salida

Figura 15. Estructura de una red neuronal.
Fuente: Elaboracidn propia.

La neurona artificial son un componente importante de las redes neuronales fueron
disenadas para simular la funcion de la neurona bioldgica. La neurona recibe sefales,
llamadas entradas, estas se multiplican por los pesos de conexion (ajustados) se suman
(combinan) y luego pasan por la funcidon de transferencia para producir la salida de esa
neurona, una de las funciones de transferencia mas utilizada es la funcién sigmoidea.
Posteriormente, la funcién de activacion es la suma ponderada de las entradas de la

neurona, en la Figura 16 se puede observar la estructura de una neurona artificial.
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Figura 16. Modelo de una neurona artificial.

Fuente: Basic concepts of artificial neural network (ANN) modeling and its application in
pharmaceutical research, (Agatonovic-Kustrin and Beresford, 2000).

Un modelo de red neuronal es tan sencillo y natural que puede manejar problemas muy
complejos de la vida real de forma paralela y distributiva como una red neuronal
biologica [72]. Por lo que se estan convirtiendo en un modelo popular y util para la
clasificacion, agrupacion, reconocimiento de patrones y prediccion en varias disciplinas.
Debido al gran potencial y la alta velocidad de procesamiento que ofrecen las redes
neuronales han logrado aumentar el interés de investigar en este campo. Ademas, estos
modelos también pueden aplicarse para el reconocimiento de imagenes y el
procesamiento del lenguaje natural. En la actualidad se utilizan sobre todo para la
aproximacion de funciones universales en paradigmas numéricos debido a sus excelentes
propiedades de autoaprendizaje, adaptabilidad y tolerancia a fallos [73]. Otros campos de
aplicacion son la medicina, robotica, quimica, analisis geoespacial [74] [71]. En la Figura

17 se describen las ventajas de aplicar redes neuronales.
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Auto organizacion

Pueden crear su propia estructura
para representar la informacion
mediante un proceso de
entrenamiento.

Aprendizaje adaptativo Ul e
Pueden seguir funcionando si su
estructura esta dafiada (tolerancia
a la degradacion), y distorsionada o
incompleta cuando los datos son
ruidosos (tolerancia a los datos).

Pueden aprender a realizar
tareas mediante un
entrenamiento.

Facil implantacion en los Funcionamiento en linea
sistemas
+Pueden implementarse en paralelo y,
Existen chips especializados que funcionar rapidamente. Por ello,
pueden facilitar la integracion de la red estan especialmente programados
neuronal en los sistemas. para realizar procesos en linea.

Figura 17. Ventajas de una red neuronal.

Fuente: State-of-the-art in artificial neural network applications: A survey, (Abiodun et al., 2018)

En conclusion, se puede decir que las redes neuronales son modelos simplificados del
sistema neuronal bioldgico y los elementos fundamentales de procesamiento son las
neuronas artificiales. Al igual que una neurona natural del cerebro humano, puede recibir

entradas, procesarlas y producir la salida correspondiente [75].

B. APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

En el aprendizaje no supervisado no hay un conjunto etiquetado previamente. En este tipo
de modelado los datos solo estan disponibles en forma de entrada y no hay una variable
de salida correspondiente [76]. El aprendizaje no supervisado se considera un enfoque
estadistico del aprendizaje y por lo tanto se centra en encontrar estructuras ocultas en
datos no etiquetados. Es bastante util en tareas de descripcion, ya que su objetivo es
encontrar relaciones en una estructura de datos sin tener un resultado medido. El enfoque
de un modelo de aprendizaje no supervisado reside en identificar dimensiones,
componentes, conglomerados o trayectorias subyacentes dentro de una estructura de
datos [77]. Un caso muy comun del aprendizaje no supervisado es la agrupacion, aqui se
agrupan los datos basandose en similitudes y patrones ocultos. También, se utiliza para
problemas como la reduccion de la dimensionalidad, en los que se extraen las

caracteristicas clave o mas importantes de los datos [40]. Como vemos en la Figura 18 un
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ejemplo de aprendizaje no supervisado son las tareas de agrupacion, ademas incluye las
tareas de estimacién de la densidad, aprendizaje de caracteristicas, reduccion de la

dimensionalidad, busqueda de reglas de asociacion, deteccion de anomalias, etc. [46].
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Figura 18. Representacién del aprendizaje no supervisado.
Fuente: Elaboracién propia.

A continuacidn, describiremos los algoritmos de aprendizaje automatico no supervisado
aplicados en esta investigacion:

B.1. LATENT DIRICHLET ALLOCATION (LDA)

En la vida cotidiana se generan datos constantemente. La mayor parte de estos datos estan
creados en un formato no estructurado. Por tanto, generan problemas al intentar extraer
informacion relevante de ellos. Como una forma de resolver este problema surgieron las
técnicas de Modelado de Temas. Dichas técnicas usan modelado matematico y estadistico
para extraer temas latentes de una coleccion de documentos. Una de las técnicas
ampliamente utilizada es “Latent Dirichlet allocation” (LDA) [78]. LDA se enfoca en
representar los documentos como mezclas aleatorias sobre temas latentes, en el cual, los
temas generados se caracterizan por una distribucidon sobre palabras. Las palabras con

mayores probabilidades en cada tema suelen dar una buena idea de cudl es el tema.

LDA es un recurso prometedor utilizado en el procesamiento de lenguaje natural para
revelar estructuras semanticas denominadas temas [78][79]. Una de sus caracteristicas es

que no requiere un conjunto de documentos previamente etiquetados; por lo tanto, es un
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algoritmo no supervisado capaz de identificar temas ocultos dentro de una coleccion de
documentos. LDA es capaz de identificar palabras similares en una colecciéon de N
documentos y los agrupa en un nimero determinado de temas en funcién de su similitud.

A continuacion, se detallaran los pasos seguidos por el algoritmo LDA [80]:

a) Considera que hay & temas en todos los documentos de un conjunto de datos.
b) Difunde estos m informes entre k£ temas asignando cada palabra a los temas.
c) Cada palabra w del informe m se asigna al tema correcto.
d) La Asignacion probabilistica de una palabra w a un tema depende de dos cosas:
1. Qué temas se tratan en el informe m
ii.  Cuantas veces se ha asignado a la palabra w a un tema concreto en todos
los documentos.

e) Repite este procedimiento varias veces para cada registro.

Figura 19. Diagrama de un modelo LDA.
Fuente: Document Representations to Improve Topic Modelling, (Poojitha and Menon, 2020).

En la Figura 19 los parametros de la figura representan lo siguiente:
= N: Numero total de documentos de un conjunto de datos.

= K: Numero de temas en un conjunto de datos.

= N: Numero de palabras que se presentan en el documento

M: Numero de documentos contenidos en un conjunto de datos completo.

a.: Distribuciones tematicas por documento

J3: Distribucion de palabras por tema

0: Distribucion de tema por documento m

@: Distribucidn de palabras por tema &

43



= Z:Tema para la n-ésima palabra en el m-ésimo documento,

= w: Palabra especifica en un documento d.

En el proceso de aplicacion de LDA los datos requeridos son la coleccion de documentos
(articulos sin etiquetar) y el valor del nimero de temas a extraer [35]. Como resultado,
LDA asocia cada tema con un conjunto de términos y proporciona una combinacion de
los temas generados para cada documento. Cada tema representa los términos clave
relacionados con ¢l, es asi que, se construye la conexion entre los temas y los términos

clave.

LDA se puede utilizar para establecer una relacion entre el corpus recopilado y los
resultados que se representan estadistica y graficamente. Mediante la aplicacion de LDA
se puede reconocer patrones ocultos de formacion de palabras a través de la distribucion
de las palabras en los documentos [81], [82]. Cabe destacar que LDA también es de

utilidad para resumir, agrupar, vincular y procesar datos muy grandes [83].

Gracias a su popularidad y utilidad se ha convertido en una de las técnicas de modelado
mas utilizada por diversos investigadores. Ademas, en el campo de la mineria de texto
LDA constituye uno de los algoritmos mas extendidos considerandose un hito en el
panorama del modelado de temas. Es implementado para determinar patrones o
tendencias en diferentes campos. Sharma et al. [84] menciona que LDA se aplicado para
el analisis de los datos de temas candentes o tendencias publicadas en Twitter, el analisis
de resefias de Internet, la agricultura, la ingenieria de software, el medio ambiente, el

aprendizaje profundo, la medicina y muchos campos mas.

B.2. APRIORI

Apriori es un algoritmo de la mineria de reglas de asociacion que se enfoca en encontrar
relaciones estrechas entre elementos en grandes conjuntos de datos. Mediante el analisis
de los datos y aplicando estos algoritmos, la correlacion entre los datos puede ser
generados. Se puede decir que la mineria de reglas de asociacion es utilizada
habitualmente para determinar patrones ocultos y relaciones entre las variables de los

conjuntos de datos y las dependencias entre estas variables. Los algoritmos de mineria de
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reglas de asociacion se han aplicado con éxito en diversos campos, como la industria

sanitaria, el analisis de cestas de mercado y los sistemas de recomendacion [85].

Apriori es uno de los algoritmos de reglas de asociacion mas conocido, es el mas popular
y ampliamente utilizado. Se lo considera una gran mejora en la historia de la mineria de
reglas de asociacion. Este algoritmo encuentra patrones frecuentes, asociaciones,
correlaciones o estructuras informales entre conjuntos de elementos u objetos en bases de
datos transaccionales y otros repositorios de informacion [86]. Asi mismo, Apriori se

utiliza para encontrar la asociacion de palabras clave en las transacciones disefiadas [87].

Este algoritmo es considerado una herramienta importante en el proceso de busqueda de
reglas de asociacion sobre un conjunto de datos, los parametros de entrada son: los
conjuntos de items, y los umbrales de soporte (cantidad total de transacciones que
contienen ambos elementos X e Y) y confianza (proporcion de transacciones que
contienen el elemento X y también el elemento Y), estos parametros son imprescindibles,
forman parte de las configuraciones para hacer el analisis y descubrimiento de
asociaciones. El umbral de soporte se utiliza para generar conjuntos frecuentes y el
umbral de confianza se utiliza para generar reglas de asociacion a partir de cada conjunto
frecuente. Cada regla de asociacion estd constituida por su item condicional y sus
conjuntos causales; se interpreta como la afirmacion "si el item condicional esta dado, los
conjuntos causales suceden o estan dados". El algoritmo Apriori realiza las siguientes tres
fases: generacion de conjuntos frecuentes, generacion de reglas candidatas y seleccion de
reglas. Un conjunto de items es frecuente si su soporte esta por encima de un umbral de
soporte minimo (o min). Una regla es fuerte cuando su confianza esta por encima de un

umbral minimo de confianza [85].

Apriori también se considera el modelo de reglas de asociacion mds influyente, su
aplicacion consta de dos pasos: En primer lugar, hay que generar los conjuntos de
elementos frecuentes cuyo soporte sea superior al soporte minimo (minsup) y a la
conflanza minima (minconf), se podan todos los subconjuntos de elementos k
infrecuentes y, a continuacion, se utilizan los conjuntos de elementos frecuentes para

producir reglas de asociacion [88].
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C. APRENDIZAJE POR REFUERZO

El aprendizaje por refuerzo se aplica cuando la tarea en cuestion es tomar una secuencia
de decisiones para obtener una recompensa final. Durante el proceso de aprendizaje, un
agente artificial recibe recompensas o penalizaciones por las acciones que realiza. Su
objetivo es maximizar la recompensa total [76]. En este tipo de aprendizaje los agentes
pueden aprender de forma auténoma sin supervision. La unica fuente de conocimiento es
la retroalimentacion que el agente recibe de su entorno tras ejecutar una accion. Existen
dos caracteristicas importantes en el aprendizaje por refuerzo: ensayo-error y recompensa
diferida. La recompensa se define como la sefial de retroalimentacién que un agente
recibe del entorno después de ejecutar cada accion. Estas pueden ser cantidades positivas
o negativas, que indican lo buena o mala que es una accion. El objetivo del agente es

maximizar estas recompensas explotando el sistema [89].
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Figura 20. Representacion del aprendizaje por refuerzo.
Fuente: Machine Learning Algorithms - A Review, (Mahesh, 2020).

El funcionamiento del aprendizaje por refuerzo se representa en la Figura 20. El proceso
inicia cuando el agente interacciona con el entorno y realiza una accion. Seguidamente,
esta accion afecta al estado del agente en el entorno. Posteriormente, la recompensa se
limita a una senal indicando la conveniencia o no de las acciones llevadas a cabo y
finalmente con esta sefial buscamos mejorar el comportamiento posterior [76]. Como
ejemplos del aprendizaje por refuerzo podemos citar a los agentes para juegos de

ordenador o para realizar tareas de robotica con un objetivo final.
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D. CAMPOS DE  APLICACION DEL  APRENDIZAJE
AUTOMATICO

El aprendizaje automatico como parte de las ciencias de la computacion y de la
inteligencia artificial (IA) proporciona a los ordenadores la capacidad de pensar y
aprender sin ser programados explicitamente [90]. Esta siendo estudiado y aplicado en

muchas disciplinas algunas de ellas las citaremos a continuacion [39], [91]:

Vision por computador: Es un campo cientifico interdisciplinar que hace uso de
ordenadores para obtener una comprension detallada de los datos visuales, un enfoque
similar al de los sistemas humanos. Pertenece a la inteligencia artificial y sus aplicaciones
han abordado gran variedad de problemas; como la deteccion de objetos, el
reconocimiento facial, el reconocimiento de acciones y actividades y la estimacion de la

pose humana [92].

Prediccion: La prediccion cubre los dominios de la clasificacion, andlisis y
recomendacion. De esto se desprende: la clasificacion de texto, clasificacion de
documentos, andlisis de andlisis de imagenes, diagndstico médico, prediccion de
deteccion de intrusiones y prediccion de ataques de denegacion de servicio. Todas estas

tareas se han abordado con éxito utilizando aprendizaje automatico [91].

Andalisis Semdntico, Procesamiento del Lenguaje Natural y Recuperacion de
Informacion: El analisis semantico es el proceso de relacionar estructuras sintacticas de
parrafos, frases, palabras con el nivel de escritura en su conjunto [91]. El procesamiento
del lenguaje natural consiste en programar ordenadores para que puedan leer, interpretar
y deducir el significado del lenguaje humano [93]. Podemos decir que la Recuperacion
de Informacion (RI) es el procedimiento de representar, almacenar y buscar en un
documento o en una coleccion de ellos con el objetivo de extraer conocimiento y asi poder
encontrar resultados relevantes que satisfagan las necesidades del usuario ante una

consulta de éste [94].

Reconocimiento de voz: En la actualidad, los sistemas de reconocimiento de voz mas

sofisticados emplean algoritmos de aprendizaje automatico. Estos sistemas pueden
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aprender sonidos y palabras especificas del hablante a partir de las sefiales emitidas del
habla. Mediante la aplicacion de varias técnicas de aprendizaje automatico sobre
grabaciones de audio en entornos reales se logra detectar impositores y determinar que
algortimos o combinacion de ellos funciona mejor para el reconocimiento y la

clasificacion de hablantes [95].

Filtrado de correo electronico: El aprendizaje automatico es de utilidad para filtrar los
mensajes de spam. Un modelo basado en aprendizaje automatico tiene la capacidad de
memorizar todos los correos electronicos clasificados por el usuario como spam.
Posteriormente, cuando se reciba un nuevo correo en la bandeja de entrada, el modelo
buscara, comparara y se basara en los correos spam anteriores. Si el correo recibido
coincide con alguno de los que ya fueron clasificados como spam este se marcara como
spam o correo no deseado caso contrario se trasladara a la bandeja de entrada del usuario.
Ademas con la gran cantidad de mensajes que se reciben a diario el aprendizaje
automatico también resulta beneficioso para categorizar el correo automaticamente en
varias carpetas de la bandeja de entrada definidas por el usuario, como principal, social,

promociones, actualizacion, foros [96].

Ciberseguridad: El aprendizaje automatico puede ofrecer una soluciéon a diversos
problemas de ciberseguridad como; deteccion de ciberataques, la deteccion de malware,
la deteccion de intrusiones, la seguridad de los sistemas de energia, los sistemas de control
industrial, la deteccion de intrusiones en sistemas ademas de encontrar amenazas internas
y mantener a salvo a las personas mientras navegan o proteger los datos en la nube al

descubrir actividades sospechosas [97].

Internet de las cosas: El Internet de las cosas (IoT) convierte los objetos cotidianos en
objetos inteligentes al concederles la capacidad de transmitir datos y automatizar tareas
sin necesidad de intervencion humana. De modo que, se considera que IoT es capaz de
mejorar casi todas las actividades de nuestra vida; crea un hogar inteligente, puede
intervenir en la educacion, la comunicacidn, el transporte, el comercio minorista, la
agricultura, la atencion sanitaria, las empresas y muchas mas. Nobakht et al. [98]
mediante el uso de dispositivos inteligentes y algoritmos aprendizaje automatico puede

detectar actividad irregular en los hogares como la deteccion de intrusos, una vez que la
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actividad sospechosa es detectada el sistema es capa de bloquear el acceso al hogar del

intruso creando un ambiente de bajo riesgo.

Prediccion del trdfico y transporte: Los sistemas de transporte son un componente
fundamental del desarrollo econdmico de los paises. Sin embargo, en varias ciudades del
mundo se experimenta un aumento excesivo del volumen de trafico, lo que desencadena:
retrasos, congestion en las vias, incluso aumento del precio del combustible, ademés que
provoca un aumento de la contaminacion por CO, etc. Por lo tanto, obtener predicciones
precisas del trafico aplicando modelos de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo
pueden ser de gran soporte para minimizar o contrarrestar los problemas de trafico. Uno
de los dispositivos mas usados para el control de trafico son las cadmaras. Estas son tan
complejas que tienen la capacidad de detectar objetos en las imagenes capturadas, de esta
forma, se logra crear un ambiente seguro donde se logra detectar accidentes en las
carreteras incluido los problemas en el trafico creando un ambiente inteligente y seguro

en las vias [99].

Sanidad y pandemia de COVID-19: El aprendizaje automatico también estd presente en
el campo de la medicina. Puede ser de utilidad para resolver problemas de diagnostico y
pronostico en diversos ambitos médicos, como ayudar en la prediccion de enfermedades,
la extraccion de conocimientos médicos, en la deteccion de irregularidades en los datos,
ademas en la gestion de pacientes, etc. El aprendizaje automatico ha sido empleada en la
prediccion temprana de la diabetes sobre reportes médicos de pacientes (mujeres) [51].
Asi mismo, mediante la aplicacion de algoritmos de clasificacion sobre reportes médicos

digitales se consiguid soporte para la toma de decisiones médicas [100].

Comercio electronico y recomendaciones de productos: La recomendacion de productos
es una forma muy conocida y aplicada del aprendizaje automatico. Estd presente y
destacada en casi cualquier sitio web de comercio electronico hoy en dia. Aplicando
aprendizaje automatico se puede dar soporte a las empresas mediante el analisis de los
historiales de compra de sus clientes y hacer sugerencias personalizadas de productos en
su proxima compra basandose en su comportamiento y preferencias. Los algoritmos de
aprendizaje automatico estan siendo exitosamente utilizados para las recomendaciones de

libros y articulos de moda en tiendas online [101].
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Reconocimiento de imdgenes y patrones: El reconocimiento de imagenes es un ejemplo
muy conocido de aprendizaje automatico aplicado al mundo real, puede identificar un
objeto a partir de una imagen digital. Tiene la capacidad de analizar una radiografia para
poder etiquetarla como cancerosa o no. Incluso logra reconocer caracteres o detectar
rostros en una imagen. Facebook utiliza el reconocimiento de imdgenes para las
sugerencias de etiquetado en las imdgenes. En una investigacion realizada en Indonesia
se aplica el reconocimiento de imagenes sobre comidas para extraer la informacion de

qué contienen los alimentos para usarlo como referencia sanitaria [102].

Agricultura sostenible: La agricultura es un campo esencial para la supervivencia de
todas las actividades humanas. Las practicas de una agricultura sostenible favorecen a la
mejora de la productividad agricola y a la reduccion del impacto negativo que esta puede
provocar en el medio ambiente. Mediante la aplicacion de aprendizaje automatico en la
fase de preproduccion, se podria predecir el rendimiento de los cultivos ademas de las
propiedades del suelo o si existe necesidades de riego. Por otro lado, en la fase de
produccion se utilizaria para la prediccion meteorologica o la deteccion de enfermedades
e incluso la deteccion de malas hierbas o plagas. Finalmente, también serviria de soporte
para la estimacion de la demanda y la planificacion de la produccién, etc. Existe un
estudio que muestra el uso de técnicas de aprendizaje automatico en la agricultura para
aliviar los problemas en las areas de precosecha, cosecha y poscosecha. El aprendizaje
automatico enfocado a la agricultura es capa de minimizar las pérdidas, permite una
agricultura mas eficiente y precisa con menos mano de obra humana y una produccién de

alta calidad [103].

Lo escrito anteriormente evidencia la importancia de los modelos basados en el
aprendizaje automatico. Los problemas de aprendizaje automatico cubren desde los
juegos hasta los vehiculos autoconducidos. El uso de ML es muy popular y estd siendo
ampliamente aplicado para resolver problemas de la vida real como: la bioinformatica,
la quimioinformatica, las redes informaticas, la clasificacion de secuencias de ADN, la

economia y la banca, la ingenieria avanzada y muchos mas [46].
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2.3.4 ETAPAS DE LA MINERIA DE TEXTO

Una gran parte de la comunicaciéon y documentacién oficial que mantienen las
organizaciones comerciales, gubernamentales y otras entidades es creada en forma de
documentos electronicos textuales y correos electronicos o incluso en la comunicacion
personal se utilizan correos electronicos, blogs, etc. Es decir, el formato comunmente
usado en la vida real para almacenar informacion es de tipo texto, Por tanto, el texto es
una fuente rica de informacion y debe pasar por diferentes etapas para obtener el formato
computacional requerido para su estudio y asi poder extraer conocimiento de ¢él. En la
Figura 21 se describe la metodologia de un sistema de mineria de texto organizado por
sus etapas: procesamiento, transformacion, modelado y finalmente interpretacion y

evaluacion de los resultados [104].

Coleccion de Procesamiento Transformacién Modelado Analisis y Evaluacion
documentos de Resultados

Texto no Texto Texto [ J
estructurado Procesado transformado Resultados -
E— > >~ -

[ i I
Limpieza del texto: se  Se transforma el texto: Aplicaciéon En esta stapa se
elimina datos erréneos e Normalizacién de texto, métodos de determina el
}1'1'913"311?‘}5.- seorganizala  Seleccién de caracteristicas, mineria de texto: desempefio del
informacién. Balanceo de clases. Clasificacion, modelo de mineria

Agrupacion, aplicado
Asoclacion, ete.

Figura 21. Etapas de la Mineria de Texto.
Fuente: Text mining: A Brief survey, (Patel and Soni 2012).

Como podemos observar en la Figura 21 la primera etapa es la etapa de procesamiento.
Esta etapa parte inicialmente de una coleccién de documentos su objetivo es eliminar
cualquier dato erréneo o irrelevante que no aporte valor al texto preparando a éste para
obtener una mejor representacion del mismo. Después del procesamiento, el texto entra
en la etapa de transformacion donde se normaliza el texto, se representa en un espacio
vectorial, que contiene la frecuencia de las palabras en el conjunto documentos, Ademas
en esta misma etapa se seleccionan las mejores caracteristicas (palabras) que aporten
valor al texto y asi obtener 6ptimos resultados. Asi mismo, en aquellos estudios donde
exista un desbalance sustancial de las clases a estudiar se debe realizar un equilibrio o
balanceo de las clases para evitar el sobreajuste. Seguidamente, en la fase de modelado
se aplican los diferentes modelos de Aprendizaje Automatico dependiendo de las

caracteristicas del problema a tratar: Clasificacion, Regresion, Agrupacion o Asociacion.
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Finalmente, los resultados obtenidos de la etapa de modelado se interpretan, analizan y

evalian para determinar el rendimiento de los modelos aplicados al texto [23]. A

continuacion, se describe de forma méas detallada las etapas que envuelven la mineria de

texto.

2.3.4.1 PROCESAMIENTO DEL TEXTO

El procesamiento de texto incluye la aplicacion de diferentes técnicas con el objetivo de

limpiar (como la eliminacion del ruido y de datos incoherentes o erroneos) y transformar

el texto para conseguir un formato utilizable. A continuacion, detallaremos algunas tareas

aplicadas en el procesamiento de texto:

Eliminacion de datos irrelevantes: consiste en eliminar cualquier dato
irrelevante como: enlace, numero, signos de puntuacion y caracteres especiales

del texto.

Tokenizacion: es el proceso de segmentar un texto en partes pequefias llamadas
“tokens”, dicha separacion se realiza mediante la deteccion de los espacios en

blanco o los signos de puntuacion.

Palabras vacias: Consiste en eliminar aquellas palabras que, desde el punto de
vista no lingiiistico, no aportan informacion de importancia en los documentos.
Las palabras vacias normalmente las eliminamos para ayudar a que los métodos
funcionen de forma optima, para mejorar la calidad de los datos y aumentar la

eficiencia de los modelos de mineria de texto.

Stemming: Las diferentes formas de una misma palabra suelen ser un problema
para el analisis del texto, ya que tienen una ortografia diferente y un significado
similar (por ejemplo, aprende, aprendia, aprender). Para resolver este problema,
se utiliza stemming, obteniendo las raices de las palabras y sirviendo de apoyo en

el proceso de reduccion de dimensionalidad del texto.
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2.3.4.2 TRANSFORMACION DEL TEXTO

Previo a la aplicacion de un algoritmo de mineria de texto se debe realizar un proceso de
trasformacion del texto que consiste en representar las palabras en un formato 6ptimo,
esta transformacion permite consolidar los datos en la forma adecuada para su posterior
estudio. En esta seccion describiremos a la matriz TF-IDF, esta es una herramienta que
se aplica para la transformacion de texto a un formato que permita el analisis del mismo,
posteriormente, se describira a Chi-cuadrado (¥2), utilizado para seleccionar las mejores
caracteristicas previo al modelado, finalmente, se hablard de Smote que es una técnica

usada para el balanceo de clases desequilibradas.

a) TRANSFORMACION DEL TEXTO A FORMATO NUMERICO

Para la aplicacion de algoritmos de aprendizaje automatico el texto debe transformarse
en términos de la frecuencia relativa de presencia de las palabras en el documento y en
toda la coleccion. Una de las técnicas utilizadas para esto es la matriz TF-IDF, esta técnica
calcula una puntuacion TF-IDF para cada término de un documento, basandose en su
frecuencia en este documento y el nimero de documentos que lo incluyen [25]. Una
representacion de esta tarea se puede observar en la Figura 22. Los valores numéricos que
reflejan la matriz TF-IDF representan la importancia de una palabra en un documento
perteneciente a una coleccion de documentos. Ademds, TF-IDF mediante su
configuracion de parametros permite filtrar y remover aquellos términos que aparecen de
forma muy frecuente, asimismo, los términos que aparecen rara vez dentro del conjunto

de datos, los cuales pueden ser irrelevantes en el estudio del texto.
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abandonada acecho agresion casa delito denuncia erradicar familia homicidio
o 0.9654 01274 02589 07896 | 04523 00 0.4156 0.7413 0.6541
1 0.0 0.0254 01478 09632 | 05412 0.0258 0.7532 0.3698 04397
2 0.4123 0.0 05236 03654 | 02587 0.6523 00 0.2145 03654
3 02147 01478 06541 0.0 0.7412 0.6324 ] 0.2547 03214
4 0.0 03256 03579 01478 | 02573 0.1598 0.7452 00 0.6541
5 06213 04189 0.6541 02541 | 08523 0.0 0.3698 0.5452 0.4528

Figura 22. Representacién de un espacio vectorial tfidf.
Fuente: Elaboracidn propia.

La representacion TF-IDF es cominmente utilizada para el tratamiento de textos, la cual
consiste en la representacion de las palabras en un espacio vectorial. En la representacion
TF-IDF la frecuencia de términos de cada palabra se normaliza mediante la frecuencia

inversa del documento o IDF [27].

e TF-IDF: Aqui se transforma el texto (términos o palabras) de cada noticia en un
espacio vectorial de pesos representados en formato numérico. TF-IDF combina
dos métricas. TF representa el nuimero de veces que aparece un término especifico
en un documento d IDF es la proporcion de veces que aparece el término en todos
los documentos [55]. La matriz resultante representa los términos del documento

por pesos W (d,t). Se computara de la siguiente manera:

N

W(d,t) = TF(d, 1) - log (m) 6)

En la ecuacion 1, N es el nimero de documentos y df (t) es el nimero de documentos
que contienen el término t. Asi, el valor de TF-IDF es el resultado de la multiplicacion de
la frecuencia del término en un documento y el logaritmo de la cantidad de documentos

que presentan ese término [105].
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b) SELECCION DE CARACTERISTICAS

El proceso de seleccion de caracteristicas es una de las técnicas mas frecuentes e
importantes dentro del preprocesamiento de datos, convirtiéndose en un componente
indispensable del proceso de aprendizaje automatico. También se le conoce como
seleccion de variables, seleccion de atributos o seleccion de subconjuntos de variables.
Este proceso consiste en detectar caracteristicas relevantes y eliminar los datos
irrelevantes, redundantes o ruidosos. De esta forma, se acelera los algoritmos de mineria
de datos, mejora la precision predictiva y aumenta la comprensibilidad. Se denomina
caracteristicas irrelevantes aquellas que no aportan informacion 1til en el proceso de

modelado [106].

Dentro de las técnicas de seleccion de caracteristicas encontramos Chi-cuadrado (y2).
Esta técnica puede medir el grado de independencia entre un término y una categoria y se
ha utilizado ampliamente para la categorizacion de textos [50]. Se utiliza para probar la

independencia de dos eventos, una breve descripcion a continuacion:

e Chi-cuadrado (y2): El texto puede contener caracteristicas débiles para el modelo.
Una forma de eliminarlos es el uso de la técnica Chi-cuadrado (%2). En el proceso
de seleccion de caracteristicas, podemos encontrar dos variables. Uno es la
frecuencia de ocurrencia de la caracteristica t;, y el otro es la probabilidad de
ocurrencia de una categoria C,. Al ejecutar el método Chi-cuadrado (¥2) ,
podemos examinar la relevancia entre # y la categoria Cj. Cuanta mas
informacion relevante tenga ¢, mayor puntuacion tendra Cy. Se puede definir de

la siguiente manera:

N(ad — cb)?

X?(t;, C) = (a+c)(b+d)(a+b)(c+d)

(7)

En la ecuacion a representa el nimero de veces que ocurren t 'y C. Por otro lado b es el
namero de veces que aparece t sin C. ¢ es el nimero de veces que aparece C sin t.
Asimismo d es el nimero de veces que no aparece C y tampoco t. Finalmente, N es el

namero total de documentos [107][55]. El resultado de esta ecuacion es la correlacion
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entre la caracteristica t; y la categoria Cj, . Si es 0, entonces son independientes. Cuanto

mayor sea el valor, mas relacion tiene t; con la categoria [108].

¢) EQUILIBRADO DE DATOS

Los modelos de aprendizaje automatico tienen la capacidad para predecir o clasificar
objetos y datos mediante el aprendizaje de patrones del conjunto de datos. E1 rendimiento
del clasificador no s6lo depende del modelo de aprendizaje del algoritmo, sino que la
composicion de cada clase y la distribucion de los datos desempeiian un papel importante
[109]. Sin embargo, en la vida real la existencia de conjuntos de datos con clases
desequilibradas es bastante comun. En este tipo de datos existe una disparidad sustancial
en las distribuciones de clases, 1o que supone retos notables en el campo del aprendizaje
automatico. Algunos ejemplos de estos casos son: los datos de los ambitos médico o
financiero suelen estar desequilibrados porque ciertos tipos de instancias (también
llamados ejemplos o muestras) son naturalmente raros, como los pacientes de cancer o

las transacciones andmalas.

Un conjunto de datos puede ser considerado desequilibrado si al menos una de las clases
posee una cantidad pequefa de instancias en comparacion con las demads clases [110].
Cabe mencionar que, un conjunto de datos puede estar desequilibrado debido a diversos
factores, como la rareza de determinados sucesos o la distribucion desigual de los casos
en la poblacionreal. Por lo tanto, es crucial comprender las implicaciones de los conjuntos
de datos desequilibrados y disefiar estrategias para tratar este problema con eficacia y asi

obtener un buen desempefio de los algoritmos.

SMOTE es uno de los métodos pioneros para abordar el desequilibrio de clases. Es un
método de sobremuestreo que se utiliza para remediar los problemas causados por la
clasificacion de conjuntos con datos desequilibrados [111]. El algoritmo SMOTE puede
mejorar el efecto de clasificacion de los datos desequilibrados generando aleatoriamente
nuevos puntos de muestra minoritarios para aumentar hasta cierto punto el indice de
desequilibrio [112]. Para reequilibrar el conjunto de entrenamiento original SMOTE crea
nuevos datos minoritarios interpolando varias instancias minoritarias, las nuevas

instancias creadas se denominan ejemplos "sintéticos". SMOTE, sobremuestrea buscando
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puntos de datos de la misma clase que una muestra para hacer una linea de interpolacion
y formar nuevos datos a lo largo de la linea. Se generan muestras de datos sintéticos junto
con los segmentos de linea conectados a algunos o todos los vecinos k mas cercanos de
la clase minoritaria. Para encontrar los puntos de muestra vecinos mas cercanos utiliza el
algoritmo K vecinos mas cercanos (KNN) mediante el calculo del valor de la distancia
entre los vectores de caracteristicas (muestras) y sus vecinos mas cercanos en la clase
minoritaria. Los vecinos del vecino k mas cercano luego se multiplican con un numero
aleatorio entre 0 y 1 y se anaden al vector de caracteristicas previamente seleccionado.
La distancia de los puntos de datos de la muestra a otros puntos de datos se miden

utilizando el método de medicion de la distancia euclidea [109].

El método Smote ha sido aplicado demostrando una significativa mejora del rendimiento
de los clasificadores. Chawla et al. [113] investigd el impacto de SMOTE en varios
algoritmos de clasificacion y observo sistematicamente mejoras en la precision de la
clasificacion y en la medida F1 (La puntuacion F1 mide la media armonica de la precision
y la recalificacion, lo que sirve para medir la eficacia derivada) para la clase minoritaria.
En otra investigacion se examind el rendimiento de SMOTE aplicdndolo en diversos
conjuntos de datos desequilibrados y sus autores llegaron a la conclusion de que mejora
el rendimiento general del clasificador, en particular en escenarios con desequilibrio
grave de clases. Seiffert et al. [114] los autores realizaron una evaluacion exhaustiva de
los métodos de sobremuestreo, incluido SMOTE, e informaron sistematicamente de su
superioridad a la hora de mejorar la precision de la clasificacion para la clase minoritaria
y el rendimiento predictivo general. Hamid et al. [115] sefial6 que SMOTE contribuye a
determinar mejor los limites de decision y mejora la capacidad de generalizacion de los
modelos de clasificacion. A partir de lo anterior, SMOTE demuestra su adaptabilidad y

eficacia a través de una amplia gama de aplicaciones.

Se debe estacar, la aplicacion de un método para equilibrar las clases del conjunto de
datos es imprescindible, mediante su uso se minimiza el coste global de la clasificacion
erronea, por lo que, SMOTE es una valiosa herramienta en una valiosa herramienta para
mitigar los problemas de desequilibrio, contribuye a mejorar la precision de los modelos

y a obtener predicciones fiables en diversos ambitos.
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2.3.4.3 MODELADOY EVALUACION

Una vez el texto procesado y transformado para su utilizacidon, nos encontramos con las
etapas de modelado y evaluacion. La etapa de modelado consiste en aplicar una serie de
algoritmos para realizar una determinada tarea orientada a conseguir un determinado
objetivo. En concreto en nuestro caso, trataremos la clasificacion de textos, extraccion
de temas latentes y reglas de asociacion. Por otro lado, la etapa de evaluacion consiste
en analizar y evaluar los resultados obtenidos de la etapa de modelado, para asi, poder

determinar el rendimiento del algoritmo aplicado.

A. CLASIFICACION DE TEXTO

Las bases de datos son ricas en informacion oculta que pueden utilizarse para hacer un
analisis o estudios para asi ayudar en la toma de decisiones inteligentes. Con los
algoritmos de categorizacidon o clasificacion se puede asignar automaticamente a un
documento de texto un conjunto de clases predefinidas. La categorizacion suele basarse
en un tesauro, los temas predefinidos, y las relaciones se identifican mediante la busqueda
de términos generales, mas especificos, sindnimos y términos relacionados. Las
herramientas de categorizacion suelen disponer de un método para clasificar los
documentos en funcion de su mayor contenido sobre un tema concreto [116]. La
clasificacion de textos tiene varios campos de aplicacion [29], podemos citar los

siguientes:

e Clasificacion de articulos de noticias: Este es un proceso en el que se clasifica
una amplia cantidad de documentos como investigaciones cientificas, registros
legales, articulos de noticias. Por ejemplo, un articulo de noticia puede ser
clasificado dentro de las clases: deportes, finanzas, seguridad, salud, tecnologia,

etc.

o Filtrado automadtico de correos: Una de las utilidades de la mineria de texto es
que con la aplicacion de las técnicas de clasificacion se puede exitosamente

detectar y filtrar correos no deseados.
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o Clasificacion de pdginas web: En esta tarea se clasifican paginas web dentro de

predefinidas categorias basadas en su contenido.

o Desambiguacion de sentido de las palabras: En esta tarea se identifican una serie
de fendmenos lingliisticos como "seleccion preferencial o informacion de

dominio" que es relevante para resolver la ambigiiedad de las palabras.

1
Entrada 1 Clasificacién Salida
| Modelo
1 . _ == = =
: Clima D_ E ﬁ' E,
1
1
| Politica
1
1
| TR Deportes B & |H

Tecnologia ==} 5"
Arte Eh EI]E'J

Figura 23. Representacidn de la clasificacion de texto.
Fuente: Elaboracidn propia.

En la Figura 23 se describe una representacion de un proceso de clasificacion de texto. A
partir de una coleccion de texto y mediante la aplicacion de un modelo de clasificacion
se logra clasificar cada documento dentro de 5 categorias previamente definidas: (Clima,
Politica, Deportes, Tecnologia, Arte). Cada etiqueta asignada estd relacionada con el

contenido del texto.

A.1 MEDIDAS DE EVALUACION DE UN PROCESO DE CLASIFICACION

Existen varias formas de medir la eficacia de un clasificador, entre las medidas mas
utilizadas tenemos la “Accuracy”. Otras medidas alternativas aplicadas en la clasificacion
de texto son; “Precision y FI score”. la puntuacion F1 y el Accuracy. Estas métricas se
derivan de determinar si un documento fue verdadero positivo (TF), falso positivo (FP),
verdadero negativo (TN) o falso negativo (FN). En nuestra investigaciéon adoptamos las
medidas estadisticas antes mencionadas para evaluar el desempefio de la clasificacion

realizada por los modelos, al igual que, en los trabajo: [117]—-[119].
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La “Accuracy” se puede traducir como “precision” es un indicador que muy a menudo se
aplica para evaluar el desempeio de los clasificadores que trabajan en problemas basados
en texto [108]. Esta métrica representa la proporcion de documentos clasificados
correctamente dentro del conjunto de datos. Es una medida mas general porque calcula el
nuamero de clasificaciones correctas en el conjunto de datos. Ha sido ampliamente

utilizada [121]-[123] y se puede calcular mediante la siguiente formula [108][55][123]:

TP +TN
Acc = (8)
TP+ FP +TN+ FN

Por otro lado, “F1 score” es una métrica alternativa que equilibra la “precision ” (también
conocida como especificidad o tasa de verdaderos negativos) y la “recall” (también
conocida como sensibilidad o tasa de verdaderos positivos) [124]. La “FI score”
representa la media armonica de “precision y recall” (recall es la proporcion de casos
positivos detectados correctamente por el clasificador). Como resultado, de esta métrica
el clasificador solo obtendra una puntuacion “FI score” alta si tanto la precision como la
recuperacion son altas. Esta medida representa la capacidad de los clasificadores para
ubicar un documento dentro de la clase correcta [55]. Esta métrica se puede definir de la

siguiente manera:

2TP
F1 score = 9
2TP +FP + FN

Por ultimo, la “precision” es una métrica que mide el nimero de muestras correctamente
clasificadas frente al total de muestras. La “precision” se calcula mediante la relacion
entre el total de clasificaciones correctas y el total de clasificaciones realizadas [55]. Una
precision igual a 1 indica un porcentaje del 100% del clasificador y que todas las

instancias se clasificaron correctamente [55]. Esta medida se obtiene con la sigue férmula:

Precision = ——— (10)
TP + FP

Cabe mencionar que “Accuracy”también puede definirse como el grado de aproximacion

a un determinado valor esperado. Se refiere a la calidad del resultado y no es equivalente
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a la precision [125]. Por lo que, una estimacion cuantitativa “Accuracy” es esencial para
definir el grado de confianza que puede depositarse del modelo y la fiabilidad de las
decisiones basadas en dicho resultado [126]. Mientras que la “precision” es el término
cualitativo que designa la concordancia entre resultados de pruebas independientes
obtenidos en condiciones estipuladas[125]. Un gran nimero de autores han aplicado las
métricas antes mencionadas para evaluar los resultados obtenidos con una amplia

variedad de algoritmos de aprendizaje automatico; [43], [S1], [121], [122], [127]-[133].

B. MODELADO DE TEMAS LATENTES

El modelado de temas es un método probabilistico que a partir de un analisis jerdrquico
bayesiano de los textos originales puede descubrir la estructura semantica subyacente de
una coleccion de documentos. Ha sido aplicado a muchos tipos de documentos: correos,
documentos cientificos, incluso noticias. Siendo capaz de descubrir patrones de palabras
y conectar documentos que presentan patrones similares, el modelado de temas ha surgido
como una nueva y poderosa técnica para encontrar una estructura util en una coleccion

de documentos que no tiene un formato estructurado [134].

Otro rasgo del modelado de temas es que estd dentro del campo del procesamiento de
lenguaje natural, es un modelo estadistico que trata de determinar o reconocer los patrones
0 ambitos en comun de las palabras que aparecen en un texto. Lomoschitz [135] en su
investigacion expone que en el proceso de modelado de temas inicialmente se debe
proporcionar un “corpus’ que es una coleccion de documentos con alguna relacion entre
si, como ejemplo, poseer una estructura similar, referirse sobre el mismo. En la etapa del
modelado el sistema procesa los documentos, analiza y determina en qué documentos
suelen aparecer las palabras, y en cudles suelen reaparecer las mismas. Los grupos de
palabras que hagan referencia a documentos similares conformaran un “tema”. Los temas
generados se definen como una mezcla probabilistica de palabras: unos términos
apareceran con muy altas probabilidades dentro de un tema, mientras que otros tendran

una probabilidad muy baja o casi nula por no ser caracteristicos para ese tema [119].

Las técnicas de Modelado de Tema pertenecen a los modelos no supervisados, puesto que

no hay un conjunto de datos pre-etiquetado para entrenar al modelo. El modelado de
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temas genera un resultado, el experto lo evaliia y define si los resultados son 6ptimos, si
se mantiene el modelo o si se pueden optimizar los resultados implementando otros

parametros que mejoren el rendimiento del modelo[119].

Previo, al proceso de Modelado se debe seleccionar el nimero de temas que se desea
obtener. El modelo generado revelard los patrones encontrados en los documentos del
corpus, y proporcionara una lista de los topics encontrados juntos con sus términos mas
significantes, asi como la distribucion de topics de los documentos (probabilidades de

cada tematica de aparecer dentro de cada documento) [119].

Por otro lado, Maryamah et al. [136] explica que el modelado de temas es un método de
busqueda de temas en datos no estructurados con el proposito de determinar la palabra
dominante que seré el tema de los datos. El modelado de temas puede realizarse aplicando
métodos como Latent Dirichlet Allocation (LDA). Cabe mencionar que, LDA es tiene
una alta capacidad de determinar patrones o tendencias en cualquier campo. Sharma et al.
[84] menciona que LDA ha sido aplicado para el analisis de los datos de temas candentes
o tendencias publicadas en Twitter, el analisis de resefias de Internet, la agricultura, la
ingenieria de software, el medio ambiente, el aprendizaje profundo, la medicina y muchos
mas. Asi mismo, existen estudios donde se ha demostrado la utilidad de LDA analizando
texto corto [83], [137], [138]. Por otro lado, también se puede encontrar poca evidencia
sobre la aplicabilidad y los buenos resultados que genera el modelado de temas trabajando

sobre texto extenso [119], [139], [140].

C. EXTRACCION DE REGLAS DE ASOCIACION

A través de la aplicacion de extraccion de reglas de asociacidon podemos encontrar
relaciones entre los elementos que contiene un texto. Es una de las tecnologias mas
utilizadas en el campo de la mineria de datos. Fue introducida por Agrawal et al. [141] y
es utilizada habitualmente para determinar patrones ocultos y relaciones entre las
variables de los conjuntos de datos y las dependencias entre estas variables. Los
algoritmos de reglas de asociacion se han aplicado con éxito en diversos campos, como
la industria sanitaria, el andlisis de cestas de mercado y los sistemas de recomendacion

[85].
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El objetivo de los modelos de reglas de asociacion es extraer un conjunto de
caracteristicas fuertemente correlacionadas que comparten un gran nimero de registros
dentro de una base de datos determinada. Por ejemplo, las reglas de asociacion halladas
en una base de datos de ventas pueden ser utiles para la toma de decisiones de los
responsables de marketing. Se han mostrado también bastantes utiles también en el
analisis de la cesta de la compra , descubriendo asociaciones entre varios articulos y
obteniendo resultados que han ayudado a los responsables de la toma de decisiones a

analizar los habitos de compra de los clientes [142].

Las reglas de asociacion son un método de aprendizaje no supervisado muy significativo
para el reconocimiento de patrones. Las reglas de asociacion no exigen que los datos de
la muestra obedezcan a una distribucion normal, cumplan la prueba de correlacion o sean
continuos, por lo que son mas adaptables [143]. Su aplicacion permite descubrir
asociaciones en datos llamados “transacciones”, de esta forma, podemos identificar

relaciones entre palabras y analizar su comportamiento.

Las reglas de asociacion se utilizan para obtener conocimientos relevantes a partir de
grandes bases de datos transaccionales. Una base de datos transaccional podria ser, por
ejemplo, una base de datos de cestas de la compra, donde los articulos serian los
productos, o una base de datos de texto donde los articulos son las palabras. Una regla de
asociacion se representa de la forma X—Y donde X es un elemento que representa el
antecedente e Y un elemento que representa el consecuente. Como resultado, se concluye
que los elementos consecuentes tienen una relacion de coocurrencia con los elementos
antecedentes. Por lo tanto, las reglas de asociacion pueden utilizarse como método de
extraer relaciones ocultas entre elementos o items dentro de bases de datos

transaccionales.

En la Figura 24 serepresenta un ejemplo de reglas de asociacion extraidas de los productos
que compran los clientes en el supermercado. A partir del andlisis de los productos dentro
de las transacciones se determind las reglas: “SI Pan ENTONCES Leche” ademas “SI
Flores ENTONCES Vino”, Las reglas que se obtienen tienen una forma de si-entonces,
lo que indica que existe una relacion entre esos articulos, si se compra Pan también se

compra Leche, y si se compra Flores también se compra Vino.
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ID ITEMSET

1 Pan, Leche
R pan, REGLAS DE ASOCIACION
£2 aam » 2 Mermelada,
g 1 'L‘L__:—“! Queso
e TRANSACCIONES Pan » Leche
3 Flores, Vino
Vino, Flores = Vino
4 Bombones,
Queso

Figura 24. Ejemplo reglas de asociacion.
Fuente: Elaboracidn propia.

Si nos centramos en nuestro tema, las reglas de asociacion se pueden aplicar sobre texto
consiguiendo extraer reglas con el formato ST = ENTONCES. Una asociacion habitual es
la asociacion de palabras, aqui las reglas de asociacion se generan a partir de conjuntos
de palabras. Por otro lado, la asociacion de textos, denominada asociacion de documentos
o articulos es aquella en la que las reglas de asociacion de articulos o documentos se
generan a partir de conjuntos de documentos. Por ultimo, la asociacion de frases o
parrafos, denominada asociacion de subtextos, es aquella en la que las reglas de

asociacion de frases o parrafos se generan a partir de conjuntos [144].

C.1. MEDIDAS DE EVALUACION DE LOS PATRONES DE ASOCIACION
GENERADOS

En la mineria de reglas de asociacion la forma clasica de medir la bondad de las reglas de
asociacion en relacion con un problema dado es con tres medidas: soporte, confianza y

elevacion, que se definen como sigue [145]:

e Soporte de un conjunto de elementos: Se representa como supp (X), y es la
proporcion de transacciones que contienen el elemento X sobre la cantidad total
de transacciones del conjunto de datos (D). La ecuacion para definir el soporte de
un conjunto de articulos es:

teD:XCct
supp (1) = =20=H (1)
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Soporte de una regla de asociacion: Se representa como supp (X — Y), es la
cantidad total de transacciones que contienen ambos elementos X ¢ Y, como se

define en la siguiente ecuacion:
supp (X - Y) =supp X UY) (12)

Confianza de una regla de asociacion: Se representa como conf (X—Y) y
representa la proporcion de transacciones que contienen el elemento X que
también contiene Y. La ecuacion es:

supp (XUY)

conf (X) = pop—

(13)

Elevacion: Es una medida util para evaluar la independencia entre los elementos
de una determinada regla de asociacion. La medida lift (X—Y) representa el grado
en que X es frecuente cuando Y esta presente o viceversa. La elevacion se define
matematicamente de la siguiente manera:

conf(X-Y)

lift (X = ¥) = =0

(14)
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3. METODOLOGIA

En este capitulo nos centraremos en describir los pasos que hemos llevado a cabo en
nuestra investigacion sobre el estudio de la violencia contra la mujer. Como hemos
comentado en secciones anteriores nuestro problema consiste en un problema de mineria
de textos. Por lo que, se desarrolld6 un proceso de clasificacion de noticias en tipos
violencia, de igual forma, un proceso para la generacion de temas latentes, por altimo, un
proceso para la extraccion de patrones sobre la VCM. A continuacion, detallaremos las

tareas realizadas en cada uno de los procesos que han sido citados.

3.1 CLASIFICACION DE NOTICIAS EN TIPOS DE VCM

Como es conocido, la clasificacion de texto es una técnica del procesamiento de lenguaje
natural que aplica técnicas de aprendizaje automatico para identificar a qué categoria o
clase pertenece un texto. En esta seccion se detallaran las actividades realizadas en el
proceso de clasificacion de noticias en diferentes tipos de violencia contra la mujer.
Inicialmente, se citara como se realizd la recoleccion del texto, seguido por el
preprocesamiento del texto, la transformacion del texto. Finalmente, hablaremos de los
modelos aplicados y la evaluacion de los resultados obtenidos, en la Figura 25 se puede
observar las etapas del proceso de clasificacion junto a las tareas realizadas en cada etapa

de la clasificacion de noticas [119].
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ACTIVIDADES

RECUPERACION DE NOTICIAS * Raspado web (rvest)

Limpieza del texto
Palabras vacias
Tokenizacion
Stemming

PROCESAMIENTO

» Etiquetado conjunto entrenamiento
= * TF-IDF

TRANSFORMACIO )
* Chi Square

Smote

* Arboles aleatorios

« Arboles de decision

* Maquina soporte de vectores
+ XGboost

* Redes bayesianas

* Red neuronal artificial

<
@]
O :0
m
=
>
v
O

! s Accuracy
EVALUACION o F1

* Precision

Figura 25. Metodologia aplicada para la clasificacién de texto.
Fuente: Elaboracién propia.

3.1.1 RECUPERACION Y PROCESAMIENTO DEL TEXTO

En esta seccion inicialmente se detallaran las actividades realizadas para la recuperacion
y coleccion del conjunto de noticias sobre la violencia contra la mujer que se va a estudiar,
seguido por las tareas de procesamiento del texto, las cuales limpiaran y prepararan el

texto para obtener una mejor representacion del mismo.

A. RECUPERACION DEL TEXTO

Para el desarrollo de esta investigacion se empezo con la recuperacion de noticias sobre
la Violencia Contra la Mujer de periodicos digitales mediante un proceso de raspado web
o “web scraping”. Las técnicas de raspado web permiten recoger informacion de
diferentes fuentes: paginas web, emails, documentos de texto, PDF, reportes, audios y
videos que hayan sido publicados en internet. Nosotros aplicamos “raspado web” para la
recopilacion de noticias sobre la VCM publicados en periddicos digitales bajo el formato
HTML. Se analizo la estructura HTML de la pagina web que contenia la noticia para

identificar el o los nodos HTML que contienen la informacion requerida. Fue preciso
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analizar la estructura de los sitios web oficiales de cada diario ya que algunos poseian
diferente estructura HTML y se corria el riesgo de descargar la informacion incorrecta.
El proceso de recoleccion consistio en enviar una peticion a la pagina web de la noticia;
si el destinatario procesa y acepta la peticion los datos seran obtenidos de su fuente y

seran enviados al programa de raspado que lo solicito, para su posterior almacenamiento

[20], [119].

Este estudio fue aplicado a textos escritos en idioma espafiol. Debido a esto el proceso de
raspado web se realizdo en los periodicos digitales: Pera21, El Salvador, Tiempo,
Unomasuno, 24horas, Al dia, BBC Mundo, El Comercio, Extra, Milenio, Mundo y
Nacion, los cuales poseen su redaccion en el idioma requerido. Estas fuentes de
informacioén pueden contener noticias de diferentes indoles, por lo que, para extraer
noticias especificas sobre la VCM nosotros definimos varias palabras claves que reflejen
un acto de violencia contra la mujer, de esta forma, se haria una busqueda filtrada de
noticias referentes a la VCM, entre esos términos tenemos femicidio, feminicidio,
violencia de género, mujer asesinada, violencia doméstica. De esta forma en el afio 2020
coleccionamos 7000 noticias (periddicos digitales) sobre la VCM en un formato no
estructurado, posteriormente se procedi6 a almacenar la informacion como una coleccioén
de documentos en MongoDB, la cual es una base de datos no relacional especializada

para contener grandes volumenes de datos almacenandolos como colecciones [119].

Para el desarrollo del script encargado de la recuperacion de las noticias desde internet se
aplico la libreria Rvest que contiene Rstudio. Aqui se envian los parametros de entrada
(url, palabras claves, y secciones html que contienen el texto deseado), y se empieza con
la solicitud de busqueda en una fuente web (periodicos digitales) de todos los recursos
(noticias) que coincidan con las palabras clave. Al coincidir, se recoge el contenido de
los nodos para que podamos almacenarlo en un marco de datos en este caso, como ya

hemos comentado utilizaremos MongoDB [119].

En la Figura 26 podemos observar la distribucion de las noticias descargadas, el periddico
digital con el que se obtuvo una mayor concentracion de datos fue el diario la nacion, por

el contrario, el diario con menos concentracion de noticias fue el diario El Salvador [119].
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Figura 26. Distribucion de noticias por fuente.
Fuente: Study of violence against women and its characteristics through the application of text mining
techniques, (Stephanie et al., 2023).

En la Figura 27 se puede observar que nuestro proceso de raspado web logr6 recoger
documentos que fueron publicados entre los afios 2002 hasta el 2020. Obteniendo la

mayor concentracion de datos entre los afios 2016 y 2019 [119].
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Figura 27. Distribucion de datos por afio.
Fuente: Study of violence against women and its characteristics through the application of text mining
techniques, (Stephanie et al., 2023).
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B. PROCESAMIENTO DEL TEXTO

Como se conoce, el tratamiento de los datos juega un rol muy importante para la

aplicacion de técnicas de mineria de texto [146]. Esto se convierte en una tarea

imprescindible para el descubrimiento de conocimiento cuyo objetivo es dar estructura a

los datos sin formato definido. En este estudio el tratamiento de texto consistid de las

siguientes tareas [65]:

Limpieza del texto: Con el proceso de limpieza eliminamos términos
innecesarios dentro de los documentos que pueden afectar el rendimiento de los
modelos de mineria de texto. Inicialmente, en esta tarea se realizé una limpieza
eliminando cualquier enlace, nimero, y caracteres especiales del texto, en algunos
documentos se pudieron encontrar emoticones, también fueron eliminados.
Ademas, asi reducimos el tamafio de los documentos. En la Figura 28 podemos
observar que un documento que contenia una dimension de 1800 palabras (tokens)
posterior al proceso de limpieza su dimension cambia debido a que se han

eliminado palabras no relevantes [119].

Documento Documento
Eliminacion
1. NOmeros
» 2. Caricteres -
Especiales
3 . Url I ————
4, Emojis
Dimensidn: 1800 Dimensidn: 1500
palabras palabras

Figura 28. Limpieza del texto.
Fuente: Elaboracién propia.

Palabras Vacias: Consiste en la eliminacion de palabras que no aportan
importancia en los documentos. Las palabras vacias son palabras gramaticales
irrelevantes para el contenido del texto, por lo que, se deben eliminar para mejorar
la calidad de los datos y aumentar la eficiencia de los modelos de mineria de texto.
En esta tarea se aplico la libreria NLTK, la misma que viene con una lista por

defecto de palabras vacias para el idioma espafiol. Sin embargo, NLTK no logré
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eliminar por completo las palabras vacias, con lo que se afiadieron mas palabras a
la lista de palabras vacias por defecto. Estas palabras consistian en: términos muy
frecuentes dentro de la coleccion de documentos como: “femicidio y feminicidio”,
las cuales aparecian de forma muy recurrente en el texto”. De igual forma, otras
palabras de poca relevancia “hubo, hizo, mujer, habia, entre otros”. Estos términos
fueron eliminados debido a que no afiaden valor al texto y pueden afectar el
proceso de aprendizaje de los modelos de mineria de texto. En la Figura 29
podemos observar el proceso de eliminacion de las palabras vacias al igual que el
proceso de limpieza al eliminar las palabras vacias la dimension del documento
se reduce, podemos observar que un documento con una dimension de 1500

palabras pasa a contener 1200 palabras [119].

Documento Documento
Palabras
o Vacias o
A
'
'
Dimensian: 1500 Otras plabras Dimensian: 1200
palabras Vacias palabras

Figura 29. Proceso de palabras vacias.
Fuente: Elaboracidn propia.

e Tokenizacion: Esta tarea se define como el proceso de segmentar un texto en
tokens mediante los espacios en blanco o los signos de puntuacion. Aqui se
utilizaron los documentos (noticas) como datos de entrada, posteriormente se
genera la lista de tokens como salida del proceso. En la Figura 30 se ilustra el
proceso y la transformacion que sufre un documento. En este proceso la cadena de

palabras que contiene el documento seran representadas por palabras sueltas [119].
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Lista de

Documento Tokens
» Tokenizacion >
Dimensidn: 1200 Dimensidn: 1200
palabras tokens

Figura 30. Proceso de Tokenizacion.
Fuente: Elaboracién propia.

e Stemming: Esto refiere al proceso de mapear cada token en su propia raiz. En
esta tarea reemplazamos cada término por su raiz, muchas de las palabras
existentes en un texto se pueden derivar de la misma raiz gramatical. Al aplicar
stemming se contribuye a la reduccion de la dimensionalidad de los documentos.
En la Figura 31 podemos observar como funciona este proceso, dado una lista de

tokens (palabas) estas sufren transformaciones donde se obtiene la raiz de cada

token.
Lista de Lista de
Tokens Nombres Raices
_— Plural -= Singular _—
— — Mujeres -= Mujer — —
—— — Mujer -= Muj — —
: >
— — Variacion -= Raiz — —
- Asesinar -> Asesin -
Asesing -> Asesin
Dimanszidn: 1200 Asesinado -> Asesin
tokens

Figura 31. Proceso para obtener las raices de los tokens.
Fuente: Elaboracidn propia.

3.1.2 TRANSFORMACION DEL TEXTO

Una vez recuperado la coleccion de 7000 documentos y habiendo realizado el
preprocesamiento del texto, se deben realizar una serie de procesos que permitan la
aplicacion de algoritmos de aprendizaje automatico. En esta seccion se describiran las

tareas aplicadas para preparar el texto y obtener una mejor representacion que facilite su
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analisis computacional. Inicialmente se etiqueto el conjunto de entrenamiento, luego se
transformo el texto en un espacio vectorial que represente las palabras de acuerdo a su
frecuencia en el texto. A continuacion, se realizd la seleccion de caracteristicas y

finalmente se equilibraron las clases a predecir [119].

A. ETIQUETADO DEL CONJUNTO DE ENTRENAMIENTO

La clasificacion de texto consiste en clasificar o agrupar los documentos de texto en una
o varias etiquetas de clases predefinidas, estas clases deben ser capaces de describir la
idea principal del documento basado en su contenido. En esta investigacion los
documentos fueron clasificados en los diferentes tipos de violencia que puede sufrir la
mujer. Previo al proceso de aprendizaje automdtico para la clasificacion de texto es
necesario poseer un conjunto de datos pre-etiquetado con las clases a predecir también
llamado particion de entrenamiento, en este caso, nuestro conjunto de entrenamiento
representd el 70% del conjunto de documentos. Dicho subconjunto de documentos se
empled en el entrenamiento para los modelos de clasificacion. Igualmente, en el proceso
de modelado es imprescindible poseer un subconjunto de validacion para verificar la
bondad del ajuste, en este caso, el subconjunto de validacion se conformo del 30% del
conjunto de documentos. En el subconjunto de validacion se aplicaron los conocimientos
adquiridos por el modelo y asignd una clase (tipo de violencia) a los documentos nuevos.
En esta seccion, describimos el proceso de creacion de diccionarios sobre los tipos de
violencia y los métodos de etiquetado aplicados al conjunto de entrenamiento, previo a la

clasificacion de texto [119].

i. CREACION DE DICCIONARIOS Y ASIGNACION DE PESOS

Para el proceso de etiquetado del conjunto de entrenamiento se crean diccionarios para
cada tipo de violencia, estos diccionarios contienen términos que definen cada tipo de
violencia contra la mujer (VCM), ademas, estos términos tendran un peso asignado, dicho
peso reflejard la magnitud e impacto de dicho término. Asimismo, habra términos de los
diccionarios que seran considerados como términos fuertes. Los términos fuertes son
aquellos que expresan una violencia de mayor impacto. En la Figura 32 se observa como

se organizo y relaciond los tipos de violencia, diccionarios, pesos y palabras fuertes [119].
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Si observamos la Figura 32 podemos ver que describe la estructura de los diccionarios.
Los tipos de violencia a estudiar son: Fisica, Sexual y Psicologica. Por consiguiente, se
crearon diccionarios para estos tipos de violencia asignandole a cada uno de ellos los
términos que describen el tipo de violencia correspondiente. También, se le asigné a cada
termino un peso y se detectaron los términos fuertes que son aquellos que expresan un

acto de violencia de alto impacto [119].

Diccionarios Pesos de los Palabras fuertes
Tipos de violencia términos del diccionario
« Decapitar . 0.08 .
. Ahorcar . 0.08 = Dscapitar
COLECCION DE . Patear . 0.03 SR orcal
DOCUMENTOS - FsiCA L o .-
« Abuso verbal « 0.06 I
. PSICOLOGICA « Discriminacion . 0,07 )
. - . - T
.-
: I\:::T:n * gg; + “en este diccionarios
SEXUAL i T todos los términos
. : fueron considerados
: ) como fuertes”

Figura 32. Organizacion diccionarios, pesos y términos fuertes.
Fuente: Study of violence against women and its characteristics through the application of text mining
techniques, (Stephanie et al., 2023).

Los términos de los diccionarios fueron seleccionados a partir de un tesauro sobre la VCM
y de un analisis exploratorio de la frecuencia de palabras realizada a la coleccion de
documentos. Para asignar peso a los términos se uso la teoria probabilistica de ocurrencia
donde: “La probabilidad de que ocurra un evento especifico oscila entre 0y 1, donde 0
significa que no sucedera y 1 que si sucederd”. Dicho lo anterior, el valor probabilistico
de ocurrencia de un determinado tipo violencia en un documento tendra un valor de 1. En
consecuencia, el valor 1 se asignara entre cada uno los términos que contenga el
diccionario. Cuanto mayor sea el impacto que representa el término del diccionario,
mayor peso se debe asignar. La sumatoria de los pesos de los términos de un diccionario
especifico tiene que ser igual a 1 (valor que representa la existencia de un tipo de

violencia). En este caso existen 3 diccionarios; violencia fisica, psicologica y sexual; por
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lo que el proceso de distribucion del valor de ocurrencia 1 sera realizado a cada

diccionario y cada uno de sus términos [119].

Ademas, del conjunto de términos que conforman los diccionarios se identificd un
subconjunto de términos que serdn denominados como términos fuertes para dicho
diccionario. En el caso de violencia fisica (F), se asignaron como términos fuertes
aquellos que describen la muerte de la victima, ejemplo: degollar, decapitar, etc. En el
caso de violencia psicolodgica (P), las palabras racistas y discriminatorias fueron asignadas
como fuertes, ejemplo: discriminacion. A excepcidn, en la violencia sexual no se cre6 un
subconjunto de términos fuertes debido a que todos los términos representan una coaccion

carnal, por lo que, todos fueron consideradas fuertes [119].

Tabla 1.Distribucion de los diccionarios.

Diccionarios

Tipo de Numero total de Numero de
Violencia términos términos fuertes
Fisica Lo 43 Lo 7
Psicoldgica Lo 25 Lo 8
Sexual Lo, 8 Lo, 8

Fuente: Study of violence against women and its characteristics through the application of text mining
techniques, (Stephanie et al., 2023).

En la Tabla 1 se detalla la estructura de los diccionarios construidos. El diccionario
Violencia Fisica tiene 43 términos de los cuales 7 términos son asignados como términos
fuertes. El diccionario el psicologico tiene un total de 25 términos de los cuales 8 fueron
fuertes. En el caso del diccionario sexual este presenta 8 términos, pero como son de

naturaleza sexual, todos se fuertes [119].

i. ETIQUETADO BASADO EN COINCIDENCIAS ENTRE LOS TERMINOS
DE LOS DICCIONARIOS Y LOS TERMINOS DE LOS DOCUMENTOS.

Una vez que creamos los diccionarios con un conjunto de términos, con sus respectivos
pesos para los términos y sus términos relevantes, pasaremos a etiquetar cada uno de los

documentos. Este proceso de etiquetado consistio en calcular las coincidencias existentes
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entre los términos de los diccionarios y los términos de los documentos. Cabe mencionar
que, un documento puede tener coincidencias con uno o mas diccionarios pudiendo ser
etiquetado con una o varios tipos de violencia. Como consecuencia, en nuestra coleccion
de 7000 documentos (noticias) para asignar una clase (tipo de violencia) a un documento
se obtuvo la opinién de un experto y se determind: que se debe cumplir al menos una de
las siguientes reglas para etiquetar un documento dentro de uno o varios tipos de

violencia:

1) Umbral de peso: Esta regla compara los términos de cada noticia con los términos
de los diccionarios para encontrar las coincidencias entre ellos. Habiendo
identificado los términos que coinciden, se debe obtener la puntuacion final del
documento a este diccionario, la puntuacion serd el resultado de sumar los pesos
de todas las coincidencias. Para asignarles pesos a los términos de los diccionarios
se debe tener en cuenta la magnitud e impacto que refleje dicho término, en el
caso del diccionario de violencia fisica aquellos términos que representen la
muerte de la victima seran asignados con los pesos mas altos, por otro lado, en el
diccionario de violencia psicologica todos los términos que reflejen
discriminacion hacia la victima serdn asignados con los pesos mas altos, en el
caso del diccionario de violencia sexual todos los términos hacen referencia a
encuentros sexuales forzados, por lo que todos llevan el mismo valor de peso.
Como mencionamos antes: la probabilidad de que un tipo de violencia ocurra
tiene un valor entre [0,1], un valor de 0 corresponde a que el tipo de violencia no
ocurre y un valor de 1 corresponde a que el tipo de violencia ocurrira. Entonces
se consider6 que el umbral 6ptimo para que ocurra un tipo de violencia es el 25%
del valor de ocurrencia (1), dicho valor esta distribuido mediante pesos entre todos
los términos del diccionario. Como resultado, aquellos documentos que cumplan
con el umbral de existencia a un determinado diccionario, seran etiquetados con

el tipo de violencia correspondiente al diccionario [119].

En la Figura 33 se muestra un ejemplo donde un documento obtiene 3 coincidencias con
en el diccionario de violencia fisica, una coincidencia con el diccionario psicolégico y
ninguna coincidencia con el diccionario sexual. La suma de los pesos de estas
coincidencias en el caso de la violencia fisica es superior e igual al umbral de ocurrencia

0.25, por lo tanto, este documento se etiqueta como un caso de violencia fisica (F). Caso
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contario los pesos de las coincidencias de los diccionarios violencia psicologica y sexual

no cumplieron el umbral sugerido para el etiquetado [119].

Diccionarios |
| Coincidencias
| Términos de diccionarios -

| Moticias
| I F p S
| 3 1 0
I
| I
| | v Etiquetas
| F P s P
I
= I
I - Pesos de las
I coincidencias
| Noticias
- )

Figura 33. Etiquetado por umbral de peso.

Fuente: Study of violence against women and its characteristics through the application of text mining

techniques, (Stephanie et al., 2023).

2) Numero de coincidencias: Para etiquetar un documento con un tipo de violencia

se siguid el soporte de un experto y se establecio: si un documento presenta al

menos 3 coincidencias con un diccionario sera suficiente para considerar que

existe un tipo de violencia especifico. Por lo tanto, un documento con al menos 3

coincidencias con un diccionario sera identificado y etiquetado con el tipo de

violencia al que pertenece ese diccionario [119].

Diccionarios |
| Coincidencias

| Términos de diccionarios -

| Noticias
| I F P
| 3 1
I
I
I
| | ¥
| F P
I | 1 0
I .
| Etiquetas
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Figura 34. Etiquetado por nimero de coincidencias.
Fuente: Study of violence against women and its characteristics through the application of text mining
techniques, (Stephanie et al., 2023).

En la Figura 34 se ilustra un ejemplo en el que un documento obtuvo 3 coincidencias con
el diccionario Fisico (F) y una coincidencia con el diccionario Psicoldgico (P). En este
caso el documento fue etiquetado como F (tipo de violencia fisica) ya que se cumple la

regla al existir al menos 3 coincidencias con cualquier diccionario [119].

3) Términos fuertes: Por ultimo, los diccionarios estan conformados por varios
términos. Acorde a la opinion del experto: en el caso del diccionario de violencia
fisica, cualquier acto violento que describa la muerte de la victima sera razon
suficiente para etiquetarlo con ese tipo de violencia. De igual forma, en el caso del
diccionario violencia psicologica, aquellos términos que representen
discriminacion hacia la victima seran considerados como fuertes. Por el contrario,
en el diccionario de violencia sexual, todos los términos son considerados como
fuertes debido a la naturaleza de forzar a una persona a tener relaciones intimas.
En consecuencia, todo documento que presente al menos un término coincidente
con alguno de los términos fuertes de algiin diccionario serd etiquetado con la

clase de dicho diccionario [119].

- T T T T T TN
| Coincidencias
Diccionarios I términos fuertes entre
I términos fuertes | diccionarios y noticias
| F P S
| 3 1 0
I
|
I
—
I ¥
| | F P =
I 1 1
| | Etiquetas

Figura 35. Etiquetado por términos fuertes.
Fuente: Study of violence against women and its characteristics through the application of text mining
techniques, (Stephanie et al., 2023).
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En la Figura 35 se muestra un ejemplo de un documento que obtuvo 2 coincidencias con
los términos mas relevantes del diccionario fisico (F), y 1 coincidencia con el diccionario
psicolégico (P). En este caso, el documento fue etiquetado como (violencia Fisica y
Psicolégica) F y P, ya que en ambos casos se cumplia la condicion de tener al menos un

término de alta relevancia [119].

iii. ETIQUETADO BASADO EN PESOS, COINCIDENCIAS Y
RELACIONES ENTRE LOS TIPOS DE VIOLENCIA.

Se debe destacar que el proceso de etiquetado basado en las relaciones entre los diferentes
tipos de violencia se deriva inicialmente de la deteccion de los tipos de violencia F
(fisica), P (psicoldgica) y S (sexual) para lo cual, primeramente, se aplicaron las reglas
explicadas en el apartado anterior b) referente al “Etiquetado basado en coincidencias

entre los términos de los diccionarios y los términos de los documentos” [119].

Ademas del método explicado anteriormente, se llevd a cabo una segunda metodologia
de etiquetado. En esta metodologia se considerd que los tipos de violencia pueden estar
relacionados entre si. Aplicamos dos metodologias de etiquetado, con el objetivo final,
de evaluar el rendimiento de los clasificadores en cada enfoque al clasificar texto en los

diferentes tipos de violencia que sufre la mujer [119].

Para establecer la relacion existente entre cada tipo de violencia se siguieron los siguientes
conceptos: Sanmartin [147] menciona que la violencia sexual (S) es cualquier tipo de
conducta en la que se obliga a un individuo para obtener estimulacidén o gratificacion
sexual. Rodriguez Lopez et al. [148] describe que las victimas de abuso sexual,
especialmente si son nifios, presentaran secuelas psicologicas, trastornos depresivos y
bipolares, ansiedad, estrés y conductas autodestructivas. Por ello, el tipo de violencia
sexual estd compuesta e involucra dafio fisico y psicolégico. Asi mismo, en otra
investigacion realizada a diferentes tipos de victimas estas demostraron que la violencia
fisica, psicoldgica y sexual provocan una serie de consecuencias negativas tanto fisicas
como psicoldgicas [16]. Hernandez Ramos et al. [12] indica que las agresiones fisicas

y/o sexuales siempre producen alguna secuela, daiio o trauma psicoldgico. Asi, destacan
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que la violencia psicolédgica es un conjunto de actitudes y conductas donde una agresion
o abuso se realiza de una forma mas sutil y mas dificil de detectar, evaluar y probar. En
consecuencia, la violencia psicologica puede darse sin que ocurra otro tipo de maltrato

(fisico o sexual) [119].

A partir de los conceptos expuestos en el parrafo anterior, pudimos definir y concluir que
los diferentes tipos de violencia pueden estar relacionados de la siguiente forma: cuando
se detecte violencia fisica en un documento, se tratard también de violencia psicolédgica.
Si un documento manifiesta violencia psicoldgica, entonces no se vinculard a ninguna
otra violencia. Y si se detecta violencia sexual este documento estara fuertemente ligado
a violencia fisica y psicoldgica. Este razonamiento queda recogido en la Tabla 2 donde F

es violencia fisica, P es violencia psicologica y S es violencia sexual [119].

Tabla 2. Relaciones entre violencias.

Violencia Violencia
Detectada Relacionada

F P
P -
S FP

Fuente: Study of violence against women and its characteristics through the application of text mining

techniques, (Stephanie et al., 2023).

En la Tabla 2 podemos ver que un documento fue inicialmente detectado y etiquetado
como violencia fisica (F), pero basandonos en las relaciones entre las violencias este
también se etiquetara con violencia psicolégica (P), es decir, la etiqueta o clase final sera
FP. Por otro lado, si el documento hace referencia a violencia sexual (S) este involucrara
violencia fisica (F) y violencia psicoldgica (P) a su vez, por lo que se clasificara como

FPS [119].

Como podemos observar la Figura 36 recoge los pasos que hemos seguido hasta llegar a

etiquetar el conjunto de documentos.
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Tipos de violencias
Reglas a

. ‘ identificadas
identificar Violencia identificada
' ) y violencia
NOTICIAS 1)Umbral de pesos F P S relacionada
’ )
- [ I
— 2]I.\lurlnero.de 1 0 0 | FpP |
T —> coincidencias > | |
-—
— —> | P [
3)Ndmero de 0 1 0 | |
términos fuertes | I
0 0 1 | FPS |
Etiquetas

Figura 36. Etiquetado por relaciones de violencias.
Fuente: Study of violence against women and its characteristics through the application of text mining
techniques, (Stephanie et al., 2023).

B. TRANSFORMACION DEL TEXTO A FORMATO NUMERICO

La matriz TF-IDF es ampliamente utilizada .en el campo del Procesamiento de Lenguaje
Natural esta herramienta es una medida estadistica que evalta la relevancia de una palabra
en un documento de una coleccién de documentos. En esta investigacion se aplico TF-
IDF con el método n-gram para transformar la coleccion de documentos (textos) en un
documento de espacio vectorial que contenga las palabras con su respectivo nimero de
ocurrencias e importancia dentro de la coleccion de documentos, para trasformar el texto

se aplico el siguiente enfoque [119]:

e Aplicando la matriz TF-IDF y mediante la configuracion de sus pardmetros se
represento a las palabras en una secuencia de longitud [1,2]. Esto significa que las
palabras fueron representadas en forma de unigramas y bigramas. Ademas, se
descartaron aquellas palabras con una frecuencia en los documentos mayor a 0.85
porque al ser muy frecuentes no aportan valor al texto. Asimismo, se descartaron
las palabras con una frecuencia en los documentos menor a 0.15 este valor expresa
que los términos aparecen rara vez, igual que en el umbral anterior, no aportan
utilidad al texto. Para realizar el filtrado de las palabras se aplicaron los

parametros de la matrix TF-IDF; min_df = 0.15, de esta forma, se ignoro6 los
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términos que tengan una frecuencia de documentos estrictamente inferior al
umbral dado y con el pardmetro max_df = 0.85 se ignord los términos que tienen

una frecuencia de documentos estrictamente superior al umbral dado [119].

C. SELECCION DE CARACTERISTICAS

La Seleccion de Caracteristicas es un método para reducir el nimero de variables de
entrada en un modelo tomando solo aquellas que son de relevancia. Es también conocida
como seleccion de variables, es una tarea relevante que consiste en seleccionar un
subconjunto de rasgos importantes para su uso en la construccién de los modelos. Su
aplicacion puede afectar directamente la dimensionalidad del conjunto de datos, de igual
forma, los resultados de los modelos ya sea mejorando su valor de precision o aumentando
el rendimiento. En esta investigacion previo a la clasificacion de los documentos para

seleccionar las mejores caracteristicas para el modelado se tom¢ el siguiente enfoque:

e Aplicando Chi-cuadrado (¥2) se seleccionaron las 1000 caracteristicas con los
mejores valores de Chi-cuadrado (y2). Se selecciondé esta cantidad de
caracteristicas debido a que los modelos de clasificacion presentaron mejor
rendimiento en la medida “Accuracy” trabajando con esta cantidad de

caracteristicas [119].

D. EQUILIBRIO DE CLASES

El balanceo o equilibrio de clases se realiza para evitar que en la etapa de modelado las
predicciones sean erroneas beneficiando a las clases mayoritarias. Después del proceso
de etiquetado del conjunto de entrenamiento, aplicando la metodologia: “b) etiquetado
basado en coincidencias entre los términos de los diccionarios y los términos de los
documentos” se generaron 7 clases distintas a predecir; [F,FP,FS,FPS,P,S,PS]. En la
Figura 37 se puede observar que la distribucion de las clases es desequilibrada y

claramente se evidencia que la clase mayoritaria es el tipo de violencia fisica (F) [119].
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Figura 37. Distribucion clases método de entrenamiento de conciencias entre

términos.
Fuente: Elaboracidn propia.

Posteriormente, aplicando el paso: “c) etiquetado basado en pesos, coincidencias y
relaciones entre los tipos de violencia” sobre el mismo conjunto de datos se obtuvieron
3 clases a predecir; [FP,FPS,P]. En la Figura 38 se puede observar que nuevamente la
distribucién es desequilibrada y de igual forma existe una clase mayoritaria la cual es el

tipo de violencia fisica asociada con la violencia psicolégica (FP) [119].
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Figura 38. Distribucion clases método de entrenamiento relaciones entre violencias.
Fuente: Elaboracidn propia.
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Como podemos ver en la Figura 37 y la Figura 38 este desequilibrio de las clases puede
afectar el rendimiento del clasificador perjudicando a las clases minoritarias. Para corregir
este problema se aplico la técnica de balanceo de clases SMOTE (ver seccion B.4.). Esta

técnica se encarga de crear muestras sintéticas en aquellas clases minoritarias que poseen
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pocas instancias, de esta forma, las clases fueron equilibradas y se evitdo que el modelo

fuera sesgado hacia las clases mayoritarias [119].

3.1.3  CLASIFICACION DE TIPOS DE VIOLENCIA CONTRA LA
MUJER

Con respecto al proceso de encontrar un modelo de clasificacion para los documentos se
aplicaron 6 algoritmos. Los modelos aplicados en esta investigacion fueron: Bosques
Aleatorios (RF), Soporte de vectores de maquina (SVM), Arboles de Decision (DT),
Xgboost, Redes Bayesianas (NB) y Redes Neuronales Artificiales (ANN). Para obtener
los mejores hiperparametros de cada modelo se utilizo la funcion (GridSearchCV). Con
esta funcion se hizo una busqueda exhaustiva sobre los pardmetros especificos de cada
uno de los clasificadores. Esta funcion prueba todas las combinaciones posibles entre los
parametros y devuelve la combinacion que obtiene la mejor puntuacion [119]. Con el fin
de mejorar el proceso de clasificacion se realizo validacion cruzada con un valor k = 10.
Por otra parte, para la evaluacion de los modelos se decidio usar y analizar las métricas:
Accuracy, adicionalmente, se decidié analizar el “FI score”, dicha medida también ha

sido aplicada para la evaluacion de aplicaciones sobre texto.

Con la medida “Accuracy” se obtuvo la proporcion que representa el desempefio del
algoritmo para clasificar los datos correctamente. Se conoce que es frecuentemente usada
en aplicaciones sobre texto [108] convirtiéndola en la medida con mas relevancia en
nuestra evaluacion de los clasificadores de texto. Mediante la aplicacion de “Precision”
se midio el porcentaje entre la cantidad de muestras correctamente clasificadas enrelacion
al total de muestras. Por ultimo, con “FI score” para describir la exactitud global de
clasificaciéon de un modelo teniendo en cuenta tanto la “precision” (también conocida
como especificidad, o tasa de verdaderos negativos) y el “recall” (también conocida

como sensibilidad o tasa de verdaderos positivos).
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3.2 IDENTIFICACION DE TEMAS LATENTES SOBRE LA
VCM

El modelado de temas consiste en la busqueda de grupos de palabras (temas) a partir de
documentos o una colecciéon de documentos, dichas palabras tendran la capacidad de
representar la informacion contenida en el documento. En esta seccion detallaremos las
tareas realizadas en la fase exploratoria de los documentos, la fase del modelado para la
identificacion de temas latentes sobre la VCM ademas de la elaboracion de etiquetas que

representen cada tema.

3.2.1 ANALISIS EXPLORATORIO DEL CONJUNTO DE
DOCUMENTOS

A partir de la coleccion de documentos recuperados mediante la aplicacion de técnicas de
Raspado Web, se decidio realizar un analisis exploratorio de los datos, posteriormente se
realizo el tratamiento de los datos (este proceso ya fue detallado en la seccion
procesamiento de texto citado anteriormente), en este caso para poder mejorar la calidad
de los resultados no se realizo “stemming” debido a que al contener solo las raices de las
palabras dificultaba la interpretacion de los términos dentro de los temas. En este analisis
se generaron los bigramas y trigramas mds frecuentes de modo que podamos observar el

comportamiento del conjunto de datos.

3.2.2 GENERACION DE TEMAS SOBRE LA VCM

Entre las técnicas de Modelado de Temas encontramos a Latent Dirichlet Allocation
(LDA), es un modelo popular usado en el modelado de temas, surgié como uno de los
métodos elegidos para el analisis de documentos grandes [83]. Debido a la popularidad
que ha alcanzado el método LDA para analizar grandes colecciones de documentos se
decidio aplicar este método en nuestra investigacion. Un parametro importante requerido
en este método es el nimero optimo de temas a generar al que nombraremos como k. Para
determinar el nimero k de temas a generar se aplicaron las medidas “log-likelihood y

perplexity”. En nuestro problema de VCM, estas medidas mostraron que el nimero
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optimo de temas a generar es de 16 topicos con un valor de 55 en el numero de iteraciones

[119].

3.2.3 ETIQUETADO DE TEMAS Y DETECCION DE NOTICIAS
RELEVANTES

Con LDA se generaron los temas latentes junto con sus 15 palabras mas frecuentes.
Basados en la probabilidad de distribucion de los documentos para cada tema se tomaron
los 20 documentos con los valores de probabilidad mas altos asociados a cada tema. A
partir de ellos calculamos las 15 palabras mas frecuentes y mediante un analisis de estas
palabras construimos las etiquetas de identificacion de los temas [149]. Queremos hacer
notar que hubo temas que no se pudieron etiquetar. Esto se debe a que estos temas
contaban con una distribucion de probabilidad muy baja. Y como consecuencia, no

pudimos obtener los 20 documentos mas importantes que representarian su etiqueta [119].

Adicionalmente, se detectaron las dos noticias mas relevantes por tema. Para la
identificacion de estas noticias (documentos) nosotros tomamos los dos valores mas altos
de la distribucion probabilistica de documentos por temas generados a través de LDA.
Debido a la extensa dimension que pueden presentar los documentos se tomd como
referencia solo el titulo de los mismos para dar una idea general del contenido. Las
etiquetas creadas y asignadas a los temas son capaces de representar claramente el
contenido principal de la distribucion probabilistica de documentos dentro de ese tema.
Estas etiquetas son una herramienta util para la busqueda de temas y asi capturar la idea
principal de los documentos dentro de la misma distribucion [119]. Los detalles asociados
a los resultados obtenidos pueden ser consultados en el capitulo siguiente dedicado a la

Experimentacion.

3.3 BUSQUEDA DE PATRONES ACERCA DE LA VCM

La busqueda de patrones se realiza mediante la aplicacion de mineria de reglas de
asociacion. Esta es una poderosa técnica de mineria de datos que permite determinar la
correlacion entre enormes colecciones de datos. Aplicando reglas de asociacion podemos

identificar relaciones entre palabras claves y asi analizar su comportamiento [150]. En
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esta seccion detallaremos las tareas realizadas en las fases de procesamiento, construccion
de caracteristicas, identificacion de caracteristicas, la deteccion y generacion de reglas de

asociacion.

3.3.1  TRATAMIENTO DEL TEXTO PARA EXTRAER REGLAS DE
ASOCIACION

El tratamiento del texto es importante para eliminar cualquier contenido que pueda
interferir en el buen desempefio de un modelo al momento de generar reglas de
asociacion. Previo a la generacion de las reglas de asociacion se realizaron las siguientes
tareas para mejorar la calidad del texto: limpieza del texto (eliminacion de enlaces,
nameros), tokenizacion (separar las palabras por tokens), eliminacion de palabras vacias
(eliminacién de las palabras que no aportan valor al texto) y la obtencion de las raices de
las palabras (stemming). No describiremos ampliamente estas tareas debido a que ya
fueron citadas y explicadas en la seccion “procesamiento del texto”. Adicionalmente, para

extraer reglas de asociacion sobre la VCM se realizd una deteccion de palabras tinicas.

Después de haber eliminado las palabras vacias los documentos seguian conteniendo una
alta dimensionalidad. Como forma de solventar este problema, se analiz6 cada documento
para detectar y eliminar todas las palabras repetidas dentro de éste. La Tabla 3 se ilustra
como al eliminar las palabras repetidas se logra reducir la dimensionalidad del texto. Por
ejemplo, las palabras hombre y esposa estan presentes mas de una vez en el mismo
documento, por lo que, se procede a eliminar las repeticiones. Como hemos comentado
antes, esto ayuda a reducir la dimension de los documentos. Esta accion se realizo en cada

documento de la coleccion.
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Tabla 3. Representacion de eliminacion de palabras repetidas.

Eliminacion palabras que aparecen mas de una vez en el documento

frase ciudad méxico hombre asesin6 esposa medio hombre acabar
esposa hijos...

Palabras ciudad méxico hombre asesind esposa medio acabar hijos...
unicas

Fuente: Elaboracidn propia.

3.3.2  CONSTRUCCION E IDENTIFICACION DE CARACTERISTICAS
SOBRE LA VCM

Como comentamos en el capitulo relacionado con el marco teérico. La violencia contra
la mujer es un problema de caracter social y su estudio involucra el analisis de varias
caracteristicas presentes en los actos de violencia. En esta investigacion se considerd
importante analizar las siguientes caracteristicas: tipo de victimas, tipo de agresor, tipo
de arma, motivos del ataque, tipo de violencia fisica, tipo de violencia sexual, tipo de
violencia psicologica, tipo de heridas, ademas, determinar si el agresor cometio suicidio
después de los hechos de violencia, y si, como resultado de la agresion la victima perdio
la vida. Para poder identificar las caracteristicas antes mencionadas, se le asigno a cada
una de ellas un grupo de términos que la representan. Por ejemplo, la caracteristica tipo
de agresor, estd compuesta por los términos: cusiado, padre, progenitor, padrastro,

amigo, abuelo, primo y hermano.

Dicho lo anterior, para determinar los términos que conforman cada tipo de las
caracteristica a estudiar se utilizo tesauros sobre la VCM !, De igual forma, algunos
términos se extrajeron de la frecuencia de palabras obtenida de la coleccion de
documentos en el proceso de procesamiento del texto. Adicionalmente, se decidio
determinar si en los documentos que describen un acto de VCM el agresor se suicido
después de la agresion, asimismo, si el documento refiere a un caso de asesinato u

homicidio de la victima.

! https://e-
archivo.uc3m.es/bitstream/handle/10016/21533/tesauro IEG_2015.pdf?sequence=1&isAllowed=y
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En la tarea de identificacion de caracteristicas tanto los términos de los documentos como
los términos de las diferentes caracteristicas estan representados por sus raices. Como
ejemplo en la Figura 39 se puede observar la representacion de algunos términos de la

caracteristica “tipo de victima y violencia fisica” junto a sus raices, este proceso de

transformacion se realizo a todos los términos de las diferentes caracteristicas.

Representacidn extraccion de las raices de los términos (STEMMING)

Términos esposa degollar  ahorcar nina adolescente  estudiante novia torturar mutilar

Raices espos degoll ahorc nin adolescent  estudiant novi tortur mutil

Figura 39. Representacion términos de la caracteristica tipo de victima a sus raices.
Fuente: Elaboracién propia.

Cabe senalar que, en la mineria de reglas de asociacion los documentos pasaran a ser
transacciones, las mismas que, estaran constituidas por las palabras que conformaban el
documento. A partir de lo anterior, el siguiente paso consistio en determinar las
coincidencias entre los términos de las transacciones y los términos de las caracteristicas
a estudiar. Como resultado, las coincidencias encontradas conformaron la lista de itemsets
de cada transaccion. En este caso, los itemsets estan representados por abreviaciones,
debido a que, generar reglas de asociacion donde sus items son raices puede resultar dificil
de entender e interpretar. Dicho proceso se puede observar en la Figura 40. Para brindar
una interpretacion mas clara de las reglas generadas, los términos que conforman los tipos
de caracteristicas fueron representados por una abreviacion. Los tipos de caracteristicas,

sus términos y abreviaciones se pueden observar en las siguientes tablas:
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TRANSACCIONES

DOCUMENTO 1 TIPO DE VIOLENCIA FISICA
DOCUMENTO 2 TIPO DE VIOLENCIA PSICOLOGICA
DOCUMENTO 3 TIPO DE VIOLENCIA SEXUAL
DOCUMENTO 4 /’ - TIPO DE VICTIMA

£

J/
{ TIPODE AGRESOR

DOEEMENIES ’ [ IDENTIFICACION «

\ DE
DOCUMENTO 6 \ CARACTERISTICAS TIPO DE HERIDAS
DOCUMENTO N \ TIPO DE ARMAS

MOTIVOS

-
' ASESINATO

ITEMSET

[ASNT VCT4 AGR4 VP4] ‘
[ASX VP6 ASNT VCT1 AGR4]
[VF6 VCT2 AGR6 ARM4]

IVEQWEREC | Documentos 1.....N
[VP1 VCT2 AGR2 ARM4]

[VE6 VCT2 AGR1 MTV2 SCD]

[VCT4 AGRS MTV2 VP4] ‘

Figura 40. Representacion busqueda de caracteristicas en las transacciones.

Fuente: Elaboracién propia.

En la Tabla 4 se detalla la caracteristica “tipo de violencia fisica”, sus términos
representan las diferentes formas de “violencia fisica” que una mujer puede sufrir. Aqui
podemos notar que uno de sus términos es” disparar”, con lo que todos los términos que
se deriven de esta raiz seran etiquetados con la abreviatura “VF11”. Las abreviaturas
seran de ayuda para generar reglas de asociacion de facil comprension, esta
representacion se lleva a cabo con todos los términos de las diferentes caracteristicas.

Cada término (raiz) fue representado por una abreviacion distinta.
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Tabla 4. Tipos de violencia fisica.

VIOLENCIA FiSICA

Términos Abreviacion Términos Abreviacion
lesionar VF1 empalar VF14
acuchillar VE2 mutilar VF15
ahorcar VF3 degollar VF16
apufialar VF4 ahogar VF17
asfixiar VF5 amputar VF18
cercenar VF6 seccionar VF19
decapitar VF7 machetear VF20
calcinar VEF8 balear VF21
descuartizar VF9 torturar VF22
desmembrar VF10 golpear VF23
disparar VF11 atacar VF24
estrangular VF12 machetazos VEF25
desnucar VF13 herir VF26

Fuente: Elaboracidn propia.

En Tabla 5 se muestra la caracteristica “tipo de violencia psicologica”. Esta tabla contiene
los diferentes tipos de violencia psicoldgica junto con las abreviaciones que le asignamos
a cada término (raiz) y a sus palabras derivadas previo al proceso de generacion de reglas
de asociacion.

Tabla 5. Tipos de violencia psicoldgica.

VIOLENCIA PSICOLOGICA

Términos Abreviacion Términos Abreviacion
intimidar VP1 ridiculizar VP9
asediar VP2 ofender VP10
racismo VP3 menospreciar VP11
genocidio VP4 amenazar VP12
discriminar VP5 sexismo VP13
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misoginia VP6 machismo VP14

humillar VP7 degradar VP15

insultar VP8 secuestrar VP16

Fuente: Elaboracién propia

Finalmente en la Tabla 6 se especifica una lista que recopila otras caracteristicas sobre la
VCM que seran objeto de estudio. Aqui podemos ver los términos de las diferentes

caracteristicas, y sus respectivas abreviaciones.

Tabla 6. Lista de caracteristicas violencia contra la mujer.

TIPO DE ,
CARACTERISTICA TERMINOS ABREVIACIONES
Abuso sexual ASX
Tipo de Violencia Sexual
Violacion sexual VSX
Esposa VCT1
Ex VCT2
Anciana VCT3
Nifia VCT4
Adolescente VCTS5
Tipo de Victima '
estudiante VCT6
Novia VCT7
pareja VCTS
Conviviente VCT9
amante VCTI10
Cunado AGRI1
Padre AGR2
Progenitor AGR3
Padrastro AGR4
Tipo de Agresor i
Amigo AGRS5
abuelo AGR6
Primo AGR7
Hermano AGRS
martillo ARM1
Tipo de Armas
hacha ARM?2
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revolver ARM3
Escopeta ARM4
Piedra ARMS
Palo ARM6
Cartuchera ARM7
Pufial ARMS
cuchillo ARM9
bate ARMI10
Acido ARMI10
Objeto corto punzante ARMI12
destornillador ARMI13
gasolina ARM14
Cabeza HRD1
Cuello HRD2
brazo HRD3
Mano HRDA4
Estomago HRDS5
Tipo de Heridas Abdomen HRD6
Muslos HRD7
Espalda HRDS
Costilla HRD9
Rifion HRD10
Higado HRDI11
Celos MTV1
Venganza MTV2
Motivos alcohol MTV3
odio MTV4
terrorismo MTV5S
Suicidio SCD
Asesinato ASNT
Otros Profugo PRF
Detenido PRS

Fuente: Elaboracidn propia.
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4 EXPERIMENTACION

Este capitulo estd dedicado a exponer la experimentacion realizada en nuestra
investigacion. A continuacion, detallaremos los resultados obtenidos por los modelos de
aprendizaje automatico en el estudio de la violencia contra la mujer (VCM) en los tres
tipos de problemas planteados en la seccion anterior: Clasificacion de noticias, Modelado

de temas y Extraccion de reglas de asociacion.

4.1 CLASIFICACION DE NOTICIAS EN TIPOS DE VCM

En esta investigacion para clasificar las noticias en los diferentes tipos de violencia que
sufre la mujer se siguid dos metodologias: “clasificacion basada en el etiquetado:
coincidencias entre los términos de los diccionarios y los documentos” y “clasificacion
basada en el etiquetado: pesos, coincidencias y relaciones entre los tipos de violencia”.
A continuacion, se presentan los resultados de los clasificadores en cada escenario de la

experimentacion.

4.1.1  CLASIFICACION BASADA EN EL ETIQUETADO: COINCIDENCIAS ENTRE
LOS TERMINOS DE LOS DICCIONARIOS Y LOS DOCUMENTOS.

En este apartado, presentaremos los resultados de los algoritmos de clasificacion:
Bosques Aleatorios (RF), Soporte de vectores de maquina (SVM), Arboles de Decision
(DT), Xgboost, Redes Bayesianas (NB) y Redes Neuronales Artificiales (ANN), al
aplicar la metodologia de etiquetado: mediante las coincidencias entre los términos del
diccionario y los términos de los documentos, siguiendo el enfoque TF-IDF y Chi-
cuadrado (X?) para la seleccion de caracteristicas. Estos resultados se pueden ver en la

Tabla 7.

Entre los datos que recoge la Tabla 7 se observa que los algoritmos con mejor desempefio
fueron XGBoost y Arboles Aleatorios (RF). El modelo XGBoost generd las mejores

métricas tanto al seleccionar caracteristicas con TF-IDF y Chi-cuadrado (X?). Sin
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embargo, con una diferencia minima entre ellos, se puede decir que el mejor desempefio
se obtuvo mediante la seleccién de caracteristicas con Chi-cuadrado (X?). El modelo
XGBoost en conjunto con Chi-cuadrado (X?) obtuvieron una medida Accuracy de
0.9004546 y un valor F1 de 0.7029262. Estos valores muestran que un alto porcentaje de

los documentos fueron clasificados en la categoria correcta.

Por otro lado, Bosque Aleatorio (RF) obtuvo un valor Accuracy de 0.8461354, y una
medida F7 0.6844626. Sin embargo, dichos valores fueron ampliamente mejorados por
XGBoost. Los resultados muestran que XGBoost fue mas eficiente al clasificar noticias,
demostrando un alto desempeio y resultados mas solidos. Es interesante mencionar que,
en este enfoque, aunque las redes neuronales son uno de los modelos més populares
actualmente, presentaron un bajo desempefio al clasificar noticias en tipos de violencia

contra la mujer.

Tabla 7. Métricas Clasificacidn en pesos, coincidencias.

Metodologia

Modelo TF-IDF Chi-cuadrado (X?)

ACC F1 PRECISION ACC F1 PRECISION

RF 0.7848767 0.5182345 0.7703329 0.8461354 0.5945612 0.7791192
SVM 0.7147642 0.3594943 0.7521954 0.7415649 0.4136052 0.7153071
NB 0.5577889 0.3653707 0.3620269 0.5664034 0.3858983 0.3663944

DT 0.5029911 0.2824870 0.2818853 0.6075616 0.2778052 0.3343335
XGB 0.8944723 0.6844626 0.6675434 [0.9004546 0.7029262 0.7263224]
ANN 0.5822557 0.4339038 0.5393884 0.6756002 0.4042955 0.5228558

Fuente: Study of violence against women and its characteristics through the application of text mining
techniques, (Stephanie et al., 2023).

4.1.2  CLASIFICACION BASADA EN EL ETIQUETADO: PESOS, COINCIDENCIAS
Y RELACIONES ENTRE LOS TIPOS DE VIOLENCIA.

En esta seccion reunimos los resultados obtenidos al aplicar la metodologia de etiquetado
basada pesos, coincidencias y relaciones entre violencias. Los resultados de la

clasificacion el enfoque TF-IDF y Chi-cuadrado (X?) se pueden ver en la Tabla 8.
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Tabla 8. Métricas Clasificacidn en pesos, coincidencias y relaciones entre violencias.

Metodologia
Modelo TF-IDF Chi-cuadrado (X?)
Accuracy F1 Precision Accuracy F1 Precision

RF 0.9498252 0.6740781 0.9180883 0.9603095 0.7182750 0.9160554
SVM 0.8093859 0.5592269 0.6037201 0.8148776 0.5703648 0.5984997
NB 0.7723414 0.5698878 0.5589073 0.7553669 0.5420144 0.5161359
DT 0.7126809 0.4662738 0.4519700 0.7406390 0.4732176 0.4535130
XGB 0.9827758 0.8918279 0.8466973 [0.984523 0.8939695 0.968133]
ANN 0.9382644 0.6773182 0.8769945 0.9376820 0.7162896 0.7465144

Fuente: Study of violence against women and its characteristics through the application of text mining
techniques, (Stephanie et al., 2023).

En la Tabla 8 se detallan los resultados del proceso de clasificacion. Podemos observar
que en este escenario varios clasificadores obtuvieron un buen desempefio. XGBoost
generd las métricas mas altas usando el método de seleccion de caracteristicas Chi-
cuadrado (X?), con una accuracy de 0.9845232 y una puntuacién F/ de 0.8939695.
Seguido por Bosque Aleatorio (RF) con una accuracy de 0.9603095 y la mejor puntuacion
F1 de 0.7182750. Ademés, ANN con un accuracy de 0.9376820 y una puntuacion F1 de
0.7162896.

A partir de estos resultados, podemos considerar a XGBoost como el mejor algoritmo de
clasificacion utilizando la técnica de seleccion de caracteristicas Chi-cuadrado (X?2).
Como consecuencia, este es el modelo mas eficiente para la clasificacion de textos.
Ademas, cabe mencionar como muestran los resultados, la clasificacion realizada
seleccionando caracteristicas con Chi-cuadrado (X?) fue més precisa que la seleccion de

caracteristicas con TF-IDF.

4.1.3 COTEJO DEL RENDIMIENTO DE LAS METODOLOGIAS DE ETIQUETADO
PARA LA CLASIFICACION DE NOTICIAS.

En la Tabla 9 se muestran todos los valores de accuracy generados por los algoritmos en
los dos métodos de etiquetado, aplicando la seleccion de caracteristicas con Chi-cuadrado
(X?). Como puede observarse, las medidas accuracy y precision obtenidas por los
modelos en ambos escenarios. El modelo XGBoost fue el mejor clasificador, mostrando

un alto desempeno, predicciones estables y medidas accuracy altas. Por otro lado, los
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algoritmos con el méas bajo desempefio fueron Redes Bayesianas (NB) y Arboles de
Decisiones (DT). Estos resultados evidencian que estos dos algoritmos son los menos

optimos en el problema de clasificacion de texto en los diferentes tipos de violencia.

Analizando los resultados obtenidos de las metodologias: “Clasificacion basada en pesos
de coincidencias entre diccionarios y documentos” y “Clasificacion basada en pesos y
coincidencias y relaciones entre violencias ", se puede concluir que: el rendimiento de los
clasificadores mejora al realizar una seleccion de caracteristicas con Chi-cuadrado (X?).
Esto se podria deberse a que Chi-cuadrado (X?) se enfoca en comprobar la asociacion de
las caracteristicas con cada clase ayudando al algoritmo a predecir con mas precision. Al
contrario, TF-IDF asigna pesos a las caracteristicas basadas en la frecuencia de ellas en

la coleccion de documentos.

Tabla 9. Medidas Accuracy sobre Chi-cuadrado (X?) para las metodologias de
clasificacion.

Metodologia
Modelo Clasificacion basada en pesos y coincidencias Clasificacién ba.sada en peso.s y co.incidencias y
relaciones entre violencias
Accuracy Precision Accuracy Precision
RF 0.8461354 0.7791192 0.9603095 0.9160554
SVM 0.7415649 0.7153071 0.8148776 0.5984997
NB 0.5664034 0.3663944 0.7553669 0.5161359
DT 0.6075616 0.3343335 0.7406390 0.4535130
XGB 0.9004546 0.7263224 0.9845232 0.9681339
ANN 0.6756002 0.5228558 0.9376820 0.7465144

Fuente: Study of violence against women and its characteristics through the application of text mining
techniques, (Stephanie et al., 2023).

4.2 MODELADO DE TEMAS SOBRE LA VCM

Como hemos comentado en el capitulo anterior. El modelado de temas es un método para
extraer distribuciones de probabilidad de palabras ocultas, denominadas temas, de una
coleccion de documentos o también denominada corpus de texto. El modelado tematico
utiliza modelos probabilisticos para descubrir la estructura semantica subyacente en la

coleccion de documentos, a partir de un analisis jerarquico bayesiano de los textos
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originales, descubriendo patrones de uso de palabras y conectando documentos que

presentan patrones similares.

A continuacion, expondremos los resultados obtenidos en los procesos: analisis
exploratorio de los documentos, generacion de temas y sus etiquetas de identificacion,

por ultimo, la distribucion de documentos y las noticias mas relevantes por tema.

4.2.1 ANALISIS EXPLORATORIO DE LA COLECCION DE DOCUMENTOS

A partir de la coleccion documentos recuperados mediante la aplicacion de técnicas de
Raspado Web. Previo al modelado de temas se realizd un analisis exploratorio de los
documentos, se obtuvieron los bigramas mas populares relacionados a la violencia contra
la mujer, entre ellos tenemos: redes sociales, ministerio publico y abuso sexual. Asi
mismo, los trigramas mas populares fueron: victimas violencia género, procuradoria

general justicia, mujeres victimas violencia.

En la Tabla 10 se detallan las combinaciones de las palabras mdas usadas en los
documentos. En el caso del bigrama “redes sociales” es muy frecuente, una de las causas
puede ser que, debido a su popularidad y el alto uso de estos medios de comunicacion,
las redes sociales se han convertido en un medio muy usado para transmitir informacion
por parte de la sociedad donde se ha vuelto comun difundir casos de violencia contra la

mujer o incluso algan tipo de reclamo en contra de la vulnerabilidad de las mujeres.

Tabla 10. Bigramas y trigramas frecuentes.

BIGRAMAS FRECUENCIA TRIGRAMAS FRECUENCIA
Redes sociales 677 victimas violencia género 188
Ministerio publico 607 procuraduria general justicia 159
Abuso sexual 582 mujeres victimas violencia 125
Ex pareja 585 erradicar violencia mujeres 112
prision preventiva 528 casos violencia género 107
Medicina legal 494 codigo organico integral 106
Fiscalia general 447 observatorio nacional feminicidio 86
Ciudad México 394 agente ministerio publico 85
Juan Carlos 362 fiscalia general justicia 78
Menores edad 284 oficina violencia doméstica 68
Uribe noguera 339 denuncias violencia género 64
Trata personas 209 condenado prision perpetua 59
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Arma blanca 303 vida libre violencia 58
Arma fuego 240 heridas arma blanca 55
Homicidio agravado 207 prision preventiva oficiosa 53

Fuente: Study of violence against women and its characteristics through the application of text mining

techniques, (Stephanie et al., 2023).

Ademas, se calcularon las palabras mas frecuentes en la coleccion de documentos

(unigramas). En la Figura 41 se muestran las 300 palabras mas frecuentes en la coleccion

de documentos. El tamafio de la fuente refleja la frecuencia de la palabra en el conjunto

de documento. En este caso se observa que feminicidio es la palabra con la fuente mas

grande representando que es la palabra mas frecuente seguida de las palabras asesinar,

crimen u homicidio, estas palabras claramente describen una accidn violenta que acaba

con la vida de la victima. Por otro lado, las palabras casa y pareja estan también entre las

mas frecuentes lo cual puede sugerir que muchos de los casos de violencia ocurren en

casa y el agresor

familiar.

es la pareja de la victima, convirtiéndose en violencia doméstica o
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Figura 41. Palabras frecuentes.
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Fuente: Study of violence against women and its characteristics through the application of text mining
techniques, (Stephanie et al., 2023).

4.2.2 GENERACION DE TEMAS Y SUS ETIQUETAS

Como comentamos, Latent Dirichlet Allocation (LDA) es un modelo popular usado en el
modelado de temas, surgié como uno de los métodos elegidos para el andlisis de
documentos grandes. LDA permite generar temas a partir de la frecuencia de palabras de
un conjunto de documentos. En esta seccion detallaremos los temas generados mediante

la aplicacion de LDA.

En la Tabla 12 se detalla los temas generados con LDA junto con sus 15 palabras mas
frecuentes. Mediante la distribucion probabilistica de los documentos a los temas
generados, se tomaron los 20 documentos con los valores de probabilidad mas altos para
cada tema. A partir de ellos, calculamos las 15 palabras mas frecuentes y mediante un
analisis de estas palabras construimos las etiquetas de identificacion para cada tema. Asi
mismo, en esta tabla se observa que los temas 6 y 13 no tienen etiquetas asignadas. Esto
se debe a que estos temas estaban representados por una baja distribucioén de probabilidad
y como consecuencia no pudimos obtener los 20 documentos més importantes que se

utilizarian para generar la etiqueta.

Ademas, examinando la Tabla 11 los términos asociados al tema 8 hacen referencia a
situaciones de protestas, en concreto, aqui obtuvimos la etiqueta: «manifestaciones sobre
la VCM en redes sociales». Esta etiqueta expresa que hay personas reclamando o
manifestandose por la violencia que sufren las mujeres. Por otro lado, en el tema 12, sus
términos reflejan que hay hechos de violencia dentro del seno familiar, aqui se obtuvo la
etiqueta «pareja homicida». En el tema 4 sus términos detallan que entre las victimas de
violencia encontramos nifias, esto evidencia que las nifias se han convertido en un grupo
vulnerable que sufren violencia fisica, psicologica y sexual, obteniendo la etiqueta:
«violencia contra nifias». Finalmente, los términos del tema 0 reflejan que la sociedad
lucha por obtener leyes que protejan a las mujeres, la etiqueta para este tema es: «peticion
de leyes o politicas de proteccion e igualdady. Los datos obtenidos expresan que las redes
sociales son un medio de comunicacion ampliamente usado para protestar contra la VCM.

También, podemos mencionar que los hechos de violencia estan sucediendo por personas
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del nicleo familiar, siendo el esposo el agresor mas comun, dicha violencia esta

catalogada como violencia doméstica al ocurrir en el seno familiar.

Tabla 11. Temas y sus etiquetas.

‘ TEMA PALABRAS CLAVES ETIQUETA

0 sistema asesinadas congreso sociales datos marcha atencion Peticion de leyes o
politica situacion presidente proteccidn denuncias mayor seguridad  politicas de
ley proteccion e igualdad

1 mexicano asesinato transporte veracruz estudiante estatal ricardo Violencia contra
mara fiscalia capitalina protocolo informé joven universidad estudiantes
seguridad

2 nifia pena letal firmada florida autoridades asesinato penitenciarias  Ejecucién de agresor
mandato sometido condenado Wayne reo ejecutaron décima

3 soldados nezahualcoyotl lupita rojas carlos mosquera arana ----
guerrera viudo arenas lilia buga yadira oblitas humala

4 sexual hechos general acusado nifia autoridades tribunal cércel Violencia contra nifias
muerte delitos juicio proceso pena audiencia penal

5 juzgado piura publico perd agresor prisidon ayacucho sentencia Detencidn de agresor
adriano judicial tentativa arlette lima contreras pozo

6 lépez masacre agravado suministro matar mercado drogas violencia por injerta
estupefacientes suministro anestesista sabrina maguna romina de estupefacientes
belén torres

7 catarina damian muerte susana torres identidad asesinato jimmy Asesinato por motivos
activista regién lesbiana gay comunidad maria Igbt de genero

8 sociedad periodista realidad voz obra hijos libros personas redes manifestaciones
miedo verdad gda trabajo hablar amor sobre laVCM en redes

sociales

9 homicidio migrantes juan policias venezolana ojeda ciudadanos Violencia de
ecuatoriana carolina quito maduro moreno venezolanos ibarra inmigrantes en
diana ecuador

10 delictiva extorsion semaforo lesiones habitantes narcomenudeo Incremento tasa
delictivo carranza secuestro homicidio incremento tasa robo homicidios
guerrero homicidios

11 rosita herrera catdlica trujillo hermana comunidad rocha angela Muerte por motivos
miembros nicaragua muerte dios vilma pastor iglesia religiosos

12 sospechoso barrio noche agentes asesinato hospital agrabado fiscal  Pareja homocida
familiares ex vivienda muerte detenido joven pareja

13 informativo videos vih consentida consideraciones apoyaba
reafirmé sida contagio violaban quiosco amarré mandos atribuir ~ -----
acostarse

14 martin juanita quemaduras carlos vizcarra gasolina vulnerables Detencion de
poblaciones miraflores prendid fuego eyvi cajamarca lima peru aggressor que prendié

fuego a mujer
15 futbolistas gerais equipo hondurefio hermida raquel boa minas Prision jugador de

asesinato jugador seleccion futbolista caceres brasilefia club

futbol por asesinato

Fuente: Study of violence against women and its characteristics through the application of text mining
techniques, (Stephanie et al., 2023).
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4.2.3 DISTRIBUCION PROBABILISTICA 'Y NOTICIAS MAS RELEVANTES
POR TEMA.

Después de la aplicacion de LDA sobre nuestro conjunto de datos de 7000 noticias sobre
la VCM, se obtuvo la distribucion probabilistica de ocurrencia por tema. En la Tabla 12
se detallan los temas generados. Aqui se observa que la etiqueta «manifestaciones sobre
la VCM en redes sociales» correspondiente al tema 8 posee una probabilidad de
ocurrencia muy alta con un valor de 0.7421%, seguido por la etiqueta «pareja homicida»
correspondiente al tema 12 con una probabilidad de ocurrencia de 0.3489%, de igual
forma, la etiqueta «violencia contra nifias» correspondiente al tema 4 posee una
probabilidad de ocurrencia de 0.3155%, y finalmente la etiqueta «peticion de leyes o
politicas de proteccion e igualdady» correspondiente al tema 0 posee una probabilidad de
ocurrencia de 0.2658%. Estos datos manifiestan que a partir de nuestro conjunto de datos
existe un 0.7421% de probabilidad de que una noticia haga referencia a «manifestaciones
sobre la VCM en redes sociales». Ademas, con una probabilidad de ocurrencia de 0.3894
puede verse que existen actos de violencia que estdn sucediendo dentro del circulo
familiar. Asi mismo, con una probabilidad de ocurrencia de 0.3155 podemos observar
que las nifnas son individuos vulnerables que estan sufriendo violencia fisica, psicologica

o sexual.

Tabla 12. Distribucion probabilistica de los temas.
PROBABILIDAD DE

TEMA ETIQUETA OCURRENCIA
Y Peticion de leyes o politicas de proteccion e igualdad 0.2658
4 Violencia contra nifias 0.3155
8 Manifestaciones sobre la VCM en redes sociales 0.7421
12 Pareja homicida 0.3894

Fuente: Study of violence against women and its characteristics through the application of text mining
techniques, (Stephanie et al., 2023).

Asi mismo, mediante la aplicacion de LDA se pudo obtener las noticias mas relevantes
por tema. En la Tabla 13 se especifica las dos noticias mas relevantes por tema. Para
identificar estos documentos, tomamos los dos valores mas altos en la distribucién
probabilistica de los documentos por cada tema obtenida aplicando LDA. Debido al

extenso contenido de los documentos hemos mostrado solo el titulo del documento para
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dar una idea general del contenido. Como puede observarse, las etiquetas creadas y
asignadas a los temas son capaces de representar claramente el contenido principal de los

documentos dentro de ese tema. Estas etiquetas son una herramienta util para encontrar

temas y capturar la idea principal de los documentos.

Tabla 13. Noticias mas dominantes por tema.

TEMA NOTICIA (DOCUMENTO)

Peticion de leyes
o politicas de
proteccion e

igualdad

Violacion en Miramar: el caso de la nifia de 14 afios que presuntamente fue

abusada por 5 jovenes en un camping que conmociona a Argentina.

Los monstruos de Ecatepec: la pareja acusada de decenas de asesinatos de

mujeres recibié una primera condena de 15 afios de prision.

Pareja homocida

Encuentran una victima mds del atacante de Lieja.

Violencia machista: el caso del hombre que mato a su esposa y acabo

asesinando a la abogada que lo defendid, con la que tenia una relacion.

Violencia contra

Caso Yuliana Samboni: de qué acusan a los hermanos de Rafael Uribe, el

acaudalado arquitecto encarcelado por el asesinato que conmocionéd a

sobre la VCM en

redes sociales

nifas
Colombia.
Quién es Eva Analia De jesus, Higui, la argentina presa por matar al hombre que
la iba a violar y por qué la apoya René Higuita.
Manifestaciones Una noche fingi que estaba muerta y ahi acabé el abuso sexual": Eve Ensler,

autora de "Los mondlogos de la vagina", revela el acoso de su padre cuando era

nifa.

Debate sobre el aborto en Argentina: por qué las autoridades ordenaron que se

le practicara una cesdrea a una nifia de 12 afios embarazada de casi 6 meses

Violencia contra

estudiantes

Vinculan por otro feminicidio a pareja de Ecatepec.

Nataly Michel tenia mds de cinco horas muerta cuando fue hallada.

Detencion de

agresor

Emite Guerrero declaratoria de Alerta de Género en 8 municipios.

Luis Alberto es condenado a mds de 47 afios de prision por matar a golpes a 2

mujeres en Edomex.
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Fuente: Study of violence against women and its characteristics through the application of text mining
techniques, (Stephanie et al., 2023).

4.3 EXTRACCION DE ASOCIACIONES SOBRE LA VCM

En este apartado trataremos los resultados obtenidos al aplicar reglas de asociacion. A
través de ellas descubriremos las relaciones existentes entre las caracteristicas dentro de
un conjunto de documentos. Para poder aplicarlas, inicialmente, hay que crear una lista
de “itemsets” para cada “transaccion” y finalmente generar las reglas de asociacion que
permitiran descubrir los “items” que estan correlacionados entre si. Ante la amplia
popularidad y uso del algoritmo “Apriori” se decidio aplicarlo en esta investigacion. Esta
seccion detalla las reglas de asociacion generadas a partir de la coleccion de noticias sobre

la VCM.

4.3.2 GENERACION DE ITEMSETS Y PATRONES DE ASOCIACION

En la Tabla 14 se puede observar los resultados generados por el algoritmo Apriori, entre
ellos tenemos: los “itemsets” mas frecuentes de las 7000 “transacciones”. A partir de esto,
se detectd que 1343 victimas fueron abusadas sexualmente representado el 19.185% de
los casos de violencia que estan siendo estudiados. Por otro lado, de las 7000
transacciones que contiene la base de datos, al menos 5240 mujeres fueron victimas de
algun tipo de violencia que terminé con sus vidas, representando el 74.85% de los casos
de violencia almacenados en la base de datos. Asi mismo, estos datos sefialan que la
Violencia Fisica es el tipo de violencia que mas persiste en los casos de violencia contra
la mujer, siendo el arma ARMS (puiial) la mas utilizada. Las heridas mas frecuentes
causadas por la violencia fisica se encuentran en la espalda y rifiones de la victima
posiblemente realizadas con un pufial (Arma blanca, formada por una hoja de acero corta
y puntiaguda). También se detectdé que en el 5240 de las transacciones se encontro la
abreviatura “ASN”, esto significa que el 74.85% de las transacciones la victima fue

asesinada.
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Tabla 14. Iltemset Frecuentes.

ITEM FRECUENCIA

(AGR2) 1250
(AGRS) 1077
(ARMS) 466
(ASNT) 5240
(ASX) 1035
(HRD1) 798
(HRD4) 1020
(VCT1) 1050
(VCT2) 1070
(VCT4) 1638
(VCTS5) 770
(VCT7) 622
(VCTS) 2501

(VF1) 636
(VF11) 618
(VF23) 1239
(VF24) 929
(VF26) 958
(VP12) 746
(VP16) 506
(VSX) 1343

Fuente: Elaboracidn propia.

Después del reconocimiento y la generacion de la lista de itemsets para cada transaccion.
Se observo que en el 47.27% el agresor fue detenido, esto se debe a que la abreviatura
“PRS” fue encontrada en 3309 transacciones (documentos). Ademas, en el 9.328% el
agresor se dio a la fuga, la abreviacion “PRF” fue encontrada en 653 transacciones. En el
5.814% de la coleccion de documentos el agresor se suicido después de agredir y asesinar

a la victima, aqui la abreviatura “SCD” fue encontrada en 407 transacciones.

En la Tabla 15 se detallan las reglas de asociacion obtenidas mediante la aplicacion del
modelo A priori. Estas reglas muestran que las victimas: VCT1 (esposa), VCT2 (ex),
VCT4 (nifia), VCTS (adolescente) y VCTS (pareja) son las victimas mas frecuentes de
un asesinato (ASNT). Analizando la regla PRS—ASNT con un soporte de 0.395520 y
una confianza de 0.795104. Estas medidas indican que: en el 79% de las transacciones
donde aparece la caracteristica PRS(prision) también aparecera ASNT (asesinato) y que
el 39% de las transacciones incluyen ambas caracteristicas PRS y ASNT. Se puede decir,
que un porcentaje alto de agresores que cometen asesinato son llevados a prision. Por otra
parte; la regla HRD1—ASNT, con un soporte de 0.1056 y una confianza de 0.8809, estos

datos muestran que: en el 88% de las “transacciones” donde aparece HRD1 (cabeza)
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también aparecera ASNT (asesinato) y en el 10% de las transacciones incluyen ambas
caracteristicas HRD1 y ASNT, con respecto a estas métricas podemos mencionar que en
relacion con la regla mencionada en muchos casos de asesinato la victima recibi6 heridas

en la cabeza HRD]1.

En cuanto a laregla VF26—ASNT con un soporte de 0.115604 y una confianza de 0.8027
expresa: que en el 80% de las “transacciones” donde aparece VF26 también aparecera
ASNT y en el 11% de las transacciones se incluyen ambas caracteristicas VF26 y ASNT.
Lo mismo ocurre con VF23—ASNT con un soporte de 0.1551 y una confianza de 0.8329
expresa: que en el 83% de las transacciones donde parece VF23 también aparece la
caracteristica ASNT y en el 15% de las transacciones incluyen ambas caracteristicas
VF23 y ASNT. Las reglas citadas anteriormente evidencian que en los casos de violencia

donde se asesiné a la victima existid violencia fisica como heridas y golpes.

Por otra parte, el tipo de violencia psicologica la regla VP12—ASNT expresa que en el
79% de las transacciones donde parece VP12 (amenazar) también aparece ASNT y en
que en el 10% de las transacciones incluyen ambas caracteristicas VP12 y ASNT. Esto
indica que el maltrato psicologico VP12 en pocos casos la victima es asesinada esto puede

deberse a que este tipo de violencia VP12 es de tipo verbal.

A su vez, hemos encontrado la regla AGR2—ASNT esta indica que en el 84% de las
transacciones donde parece AGR2 (padre) también aparece ASNT y que el 15% de las
transacciones incluyen ambas caracteristicas AGR2 y ASNT. Esta regla explica que uno

de los agresores que es capaz de cometer un asesinato es el padre de la victima.

Asi mismo, en la Tabla 15 se obtuvieron las siguientes reglas HRD4—ASNT vy
HRD1—ASNT. Estas indican que las victimas de asesinato comunmente sufren las
heridas en: HRD4 (mano) y HRD1 (cabeza). Finalmente, una regla que requiere mucha
atencion es AGR2—VCT4 esta sugiere que existen casos de violencia donde el agresor
AGR?2 (padre) en lugar de proteger y cuidar de sus hijos, agrede ya sea de forma fisica,
psicoldgica o sexual a su hija (VCT4).
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Tabla 15. Reglas de asociacion con dos items.

REGLAS DE ASOCIACION

ANTECEDENTE CONSECUENTE SUPPORT CONFIDENCE LIFT

VCT2 ASNT 0.126728 0.787850 1.000149

PRS ASNT 0.395520 0.795104 1.009357
VP12 ASNT 0.089446 0.797587 1.012509
VF26 ASNT 0.115604 0.802713 1.019017

ASX ASNT 0.125676 0.807729 1.025384
VCT8 ASNT 0.307276 0.817273 1.037500
HRD4 ASNT 0.126578 0.825490 1.047931
VCT4 ASNT 0.204449 0.394993 1.054012
VF23 ASNT 0.155141 0.832929 1.057372
AGRS ASNT 0.135898 0.839368 1.065549
VCT1 ASNT 0.132892 0.841904 1.068769
AGR2 ASNT 0.158749 0.844856 1.072444
VCT5 ASNT 0.098015 0.846753 1.074924
HRD1 ASNT 0.105682 0.880952 1.118338

VSX PRS 0.116055 0.574832 1.155571
AGR2 PRS 0.109140 0.580835 1.167567
AGRS PRS 0.095610 0.590529 1.187126
VF23 PRS 0.098917 0.608555 1.223363

ASX PRS 0.110944 0.608695 1.223645
VF23 VCT8 0.098917 0.531073 1.412515
AGR2 VCT4 0.087191 0.463999 1.884327

Fuente: Elaboracidn propia.

Ademas, en la Tabla 16 se observa la regla VCT8, PRS —ASNT posee dos antecedentes,
y un consecuente, esta regla obtuvo un soporte de 0.1730 y una confianza de 0.8268 estas
métricas sefialan que en el 82% de las transacciones donde aparecen las caracteristicas
VCT8 (pareja) y PRS (prision). También aparece la caracteristica ASNT y en el 17% de
las transacciones se incluyen las caracteristicas antecedentes VCT8, PRS y consecuente
ASNT. Asi mismo, la regla AGR2, PRS—ASNT con un soporte de 0.0950 y una
confianza de 0.8705 sefiala que en el 87% de las transacciones donde aparecen las
caracteristicas AGR2 y PRS como antecedente también aparecera la caracteristica ASNT
como consecuente. Ademas, el 9% de las transacciones contienen los antecedentes
AGR2, PRS y el consecuente ASNT. Las dos reglas mencionadas anteriormente indican
que en los casos donde se comete asesinato en la victima VCT8 y VCT4 el agresor
termina en prision PRS. En el caso de la regla ASNT, VCT4—PRS sus métricas indican
que en el 54% de las transacciones donde aparecen las caracteristicas ASNT y VCT4
(nifia), también aparece la caracteristica PRS y que el 11% de las transacciones incluyen

las caracteristicas antecedentes ASNT, VCT4 y el consecuente PRS, podemos expresar
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que muchos casos donde se asesiné a la victima VCT4 el agresor fue a prision. También,
tenemos la regla ASNT, VSX—PRS, esta indica que en menos del 50% de las
transacciones donde aparecen las caracteristicas ASNT y VSX estas se relacionan a la
caracteristica PRS, y que en menos del 10% de las transacciones se incluyen las
caracteristicas antecedentes ASNT, VSX y el consecuente PRS, en este caso la regla
explica que el agresor que cometa un abuso sexual VSX, que acabe con la muerte de la

victima, en menos del 50% de los casos el agresor va a prision PRS.

Tabla 16. Reglas de asociacidn con 3 items.

3 ITEMS ASSOCCIATION RULES

ANTECEDENTE CONSECUENTE SUPPORT CONFIDENCE LIFT

VCT8,VCT2 ASNT 0.088544 0.798102 1.013164
VCTS8,PRS ASNT 0.173030 0.826867 1.049680
ASNT, VCT4 PRS 0.110493 0.540441 1.086435
AGR2, PRS ASNT 0.095009 0.870523 1.105099
ASNT, VCTS8 PRS 0.173030 0.563111 1.132009
ASNT,VSX PRS 0.091250 0.451973 1.142731
VF23 ASNT, PRS 0.095009 1.134500 1.278316

Fuente: Elaboracidn propia.

A su vez, en la Figura 42 se muestra graficamente las dependencias entre las variables. Se
puede observar que existen mas casos de asesinatos cometidos por la violencia fisica
VF23 (golpear), que VF26 (herir). También, hay muchas victimas de asesinatos VCT8
(pareja), VCTS (adolescente), VCT4 (nifia), VCT1 (esposa) y VCT2 (ex), pero la
victima mas frecuente de un asesinato es la VCT4. Los agresores que mas han cometido
delitos y han ido a prision son el AGR2 (padre). Ademas, vemos que la VCT4 (nifia)
tiene una relacion con el AGR2 (padre). De igual forma, observamos que hay muchos
casos de caracter sexual que terminan en asesinatos (definiendo como agresion sexual
todo tipo de acto de caracter sexual que no involucre contacto fisico). La violencia sexual
VSX, por otro lado, tiene relacion con los casos de asesinatos ASNT (definiendo con
violencia sexual cualquier acto de cardcter sexual que implique el uso de violencia para
forzar un encuentro sexual). Vemos que las agresiones fisicas que mas predominan en los

casos de agresion sexual se infringen en las partes de cuerpo: HRD4 y HRD1.
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Figura 42. Dependencias entre variables.
Fuente: Elaboracidn propia.
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5 CONCLUSIONES GENERALES Y LINEAS DE
TRABAJO FUTURO

Una vez culminada esta investigacion, en este capitulo se detallan las conclusiones que
se han obtenido de las diferentes actividades llevadas a cabo en esta tesis doctoral. Cabe
mencionar que este estudio se enfoco en la aplicacion de la mineria de texto y su ambito
en el procesamiento del lenguaje natural para el estudio de la Violencia Contra la Mujer.

Ademas, se propondran lineas de investigaciones futuras a considerar.

5.1 CONCLUSIONES

Durante el transcurso del tiempo la Violencia Contra la Mujer (VCM) se ha vuelto en un
problema que afecta a muchas sociedades a nivel mundial. Existe un gran numero de
mujeres que sufren agresiones por parte de una pareja o alguna persona externa. Por lo
que ha sido reconocida por la OMS como una violacion de los derechos de las mujeres y
su erradicacion se ha convertido en un reto dificil de alcanzar. A pesar de existir leyes
igualmente sanciones que condenan estos actos violentos, los casos de mujeres agredidas
o asesinadas son alarmantes. Es por esto que el objetivo de esta tesis ha consistido en
investigar como puede aplicarse la Mineria de Texto, el Aprendizaje Automatico y el
Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) para realizar un estudio acerca de la VCM y
asi obtener conocimiento a partir de textos que provienen de noticias en diversos medios
de internet. Uno de los logros importantes de esta investigacion fue obtener nuevo
conocimiento en el ambito psicologico y social mediante el andlisis de investigaciones y
articulos sobre la VCM, con el cual se pudo adquirir una vision mas amplia sobre las
formas de violencia que sufren las mujeres y que en muchas sociedades no se le confiere
la importancia correspondiente al sufrimiento de estas victimas. Mediante la aplicacion
de diferentes técnicas de Mineria de Texto se logré clasificar el texto en los tipos de
violencia (fisica, psicologica y sexual), asi mismo, se generd temas latentes y sus
estructuras tematicas en publicaciones de periddicos digitales, por tltimo, se logré extraer
patrones de asociacion acerca de la VCM. Con los resultados obtenidos se pretende

profundizar en la problematica de la VCM, conocer las diferentes caracteristicas que la
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involucran, su impacto y su alcance. A continuacion, se escriben los logros obtenidos en

los objetivos:

Objetivo 1: Explorar y analizar el proceso de Raspado Web para adquirir el
conocimiento necesario que nos permita poder aplicarlo en la recoleccion del

conjunto de datos que sera estudiado.

En el dominio del Procesamiento de Lenguaje Natural, Analisis de Sentimientos,
Mineria de Texto y el aprendizaje Automatico, la recuperacion de los datos puede
ser la fase inicial. Por lo que las técnicas de raspado web han sido ampliamente
utilizadas por investigadores en diferentes campos para la recuperacion de datos
desde internet. En esta investigacion mediante la creacidon de un script
desarrollado en RStudio aplicando el paquete rvest, se generaron peticiones bajo
un protocolo HTTP que permitié obtener una coleccion de 7000 documentos de
texto provenientes de paginas web en formato HTML. Como conclusion, se
considera que las técnicas de raspado web son una solucion efectiva para lograr
obtener una masiva cantidad de datos desde internet. Ademas, es una valiosa
herramienta que posteriormente permite extraer conocimientos significativos a

partir de datos no estructurados.

Objetivo 2: Investigar y evaluar la aplicabilidad las diferentes técnicas de
Mineria de Texto para definir qué modelos o algoritmos se deben utilizar con

el fin de obtener éptimos resultados.

El campo de la Mineria de Texto cuenta con una alta variedad de algoritmos de
gran potencial que han sido disefiados para cumplir una tarea especifica;
Clasificacion, Modelado de Temas y la Extraccion de Reglas de Asociacion. Cabe
sefalar que estas tareas han logrado o6ptimos resultados al aplicarse sobre texto
por lo que estdan siendo ampliamente aplicados por cientificos. En esta
investigacion que parte de datos no estructurados se evidencidé que es
imprescindible la aplicacion de técnicas de PLN para el tratamiento de los datos

sirviendo de soporte para transformar texto no estructurado a un conjunto de datos
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con estructura de forma que facilite su estudio computacional a través de

diferentes algoritmos de Mineria de Texto.

Objetivo 3: Clasificar noticias en los diferentes tipos de Violencia Contra la

Mujer (VCM).

En esta tesis se han aplicado varios algoritmos de clasificacion: Bosques
aleatorios “Random Forest”, Maquina de Soporte Vectorial “Support Vector
Machines”, Redes Bayesianas “Naive Bayes”, Arbol de decision “Decision Tree”,
“XGBoost Classifier” y Redes Neuronales. Nosotros decidimos aplicar estos
algoritmos para clasificar noticias de alta dimensionalidad en los diferentes tipos
de violencia contra la mujer; violencia fisica, violencia psicologica y violencia
sexual. Sin embargo, no todos los algoritmos obtuvieron un buen rendimiento en
su proceso de evaluacion. Nosotros encontramos que en términos de eficiencia y
desempefio el mejor clasificador de texto para el estudio de la VCM fue XGBoost.
Sus altas medidas “accuracy ” reflejan un buen grado de fiabilidad y confianza en
la clasificacion. Otro algoritmo que obtuvo un desempefio idoneo con poca
diferencia de XGBoost fue “Random Forest”. Por otra parte, los algoritmos que
obtuvieron el mas bajo desempefio fueron Redes Bayesianas y Arbol de Decision
sus valores de “accuracy” muestran que existe un bajo nivel de documentos

clasificados correctamente evidenciando su bajo rendimiento al clasificar.

Objetivo 4: Generar temas latentes a partir de noticias sobre la Violencia Contra

la Mujer (VCM).

Dentro de la Mineria de Texto podemos encontrar modelos probabilisticos que
basados en un andlisis bayesiano jerarquico permiten descubrir la estructura
semantica subyacente de una coleccion de documentos. A este proceso se le
conoce como Modelado de Temas y existen varios investigadores que han
publicado muchos articulos aplicindolo en diferentes disciplinas. Una de la
técnica mas utilizada debido a su buen rendimiento es “Latent Dirichlet
Allocation” (LDA) por lo que en esta investigacion se presentd un enfoque

aplicando LDA para generar un conjunto de temas latentes sobre la VCM. Se
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5.2

logré descubrir relaciones entre datos y documentos de texto. Los temas obtenidos
y los términos que los conforman revelaron de forma clara la naturaleza del tema.
En consecuencia, se puede decir que LDA demostré un buen rendimiento en la
extraccion de estructuras semdanticas de una larga coleccion de documentos
convirtiéndolo en una técnica capaz de generar automaticamente temas

representativos relacionados a la VCM.

Objetivo 5: Extraer reglas de asociacion que representen patrones frecuentes y
asi analizar las diferentes caracteristicas asociadas a la Violencia Contra la

Mujer (VCM).

Las Reglas de Asociacion son una técnica muy popular aplicada para identificar
patrones escondidos en un conjunto de datos. Entre los algoritmos mas utilizados
encontramos a Apriori un algoritmo que de forma automatica permite extraer
patrones de un conjunto de datos. Este ha sido aplicado en una variedad de
investigaciones obteniendo buenos resultados. La VCM es un tema muy
importante por lo que en esta investigacion se decidio aplicar este algoritmo para
determinar patrones sobre la VCM. A partir de noticias sobre casos reales de
violencia se consiguid generar y reconocer asociaciones entre varias
caracteristicas de la VCM, entre ellas tenemos: quién es la victima o el agresor
mas comun, el tipo de arma mas utilizada, entre otras. Estos resultados reflejan
informacion relevante sobre episodios de violencia y podrian ser de gran utilidad
para entender el gran alcance de esta problematica, el impacto negativo en las
victimas como en las familias sirviendo de apoyo en la creacion o mejora de las

leyes existentes para asi contribuir a la prevencion y reduccion de la VCM.

TRABAJOS FUTUROS

A'lo largo del desarrollo de esta tesis doctoral se ha tratado un problema de carécter social

que se ha expandido a nivel mundial llamado Violencia Contra la Mujer. Después de

concluir dicho estudio se ha observado que aun existen lineas de investigacion que se

pueden explorar. A continuacion, se recogen las nuevas lineas de investigacion a seguir:
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e Se propone aplicar nuevos métodos de modelado de temas entre ellos “lda2vec”,
ademas que se analice el rendimiento en comparacion con el método LDA. De
igual forma este proceso se podria llevar a cabo en texto en espafiol como en texto

en idioma inglés.

e Este estudio se enfoco al texto en idioma espafiol, por lo que, se considera factible
adaptar una metodologia que permita aplicarlo a texto en idioma inglés. Asi se
podria evaluar el comportamiento sobre la VCM en paises de habla inglesa. En
este caso se deberian adaptar los diccionarios de violencia a los términos del nuevo

idioma.

e Con respecto a la clasificacion de texto se podria abrir una nueva via para
investigar otro tipo de violencia, no solo en la mujer, sino también estudiar la
violencia que sufren los hombres, para lo cual seria necesario afiadir o expandir

los diccionarios de violencia existentes.

e Otra idea que surge es previa a la clasificacion de documentos realizar un trabajo
de clustering donde se agrupe los datos por tipo de violencia para luego examinar
cuan eficiente son los resultados obtenidos en comparacion de la aplicacion de

algoritmos de clasificacion.

e Finalmente, en un trabajo futuro se podria aplicar reglas de asociacion difusas y
enfocarse en el estudio de otros tipos de violencia, u otros tipos de victimas o

caracteristicas ya sea en textos extensos o cortos.

6 PUBLICACION ASOCIADA A LA TESIS
DOCTORAL

En este capitulo detallaremos la investigacion cientifica publicada previo a la obtencion

de la titulacion emitida por la Universidad de Granada.

Revista: International Journal of Data Science and Analytics
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Url: https://doi.org/10.1007/s41060-023-00448-y

Titulo: Study of violence against women and its characteristics through the application of
text mining techniques.
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