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DISENO Y APLICACION DE UNA METODOLOGIA PARA ANALISI S DE NOTICIAS
POLICIALES UTILIZANDO MINERIA DE TEXTOS

En esta memoria se presenta el disefio y la aplicacion de una metodologia, basada en
técnicas de mineria de textos, para el procesamiento de grandes voliumenes de noticias que
permita descubrir interesantes patrones en los datos para desarrollar un acabado analisis
de la cobertura de distintas tematicas policiales y estudiar su relacion con las estadisticas
de casos reales de delincuencia.

Las noticias policiales han sido objeto de constante analisis, cuyo interés se debe a la
probable distorsiébn que provocaria sobre los niveles de preocupacion frente al delito en la
poblacion. Los articulos noticiosos poseen valiosa informacion que muchas veces no es
explotada, dado que requiere de un proceso de analisis manual, intensivo en tiempo y
recursos. Actualmente existen herramientas tecnoloégicas que permiten manejar crecientes
volimenes de datos, particularmente datos no estructurados como los textos, tomando
cada vez mas protagonismo la mineria de textos en el descubrimiento de nuevo e
interesante conocimiento.

La metodologia de investigacion propuesta se basa en las etapas del modelo de
procesos CRISP-DM, para lo cual se debe integrar la comprension de la naturaleza del
problema, la comprension y preparacion de los datos, la construccion y evaluacion de los
modelos y los posteriores desarrollos a partir del conocimiento generado.

La aplicacion de la metodologia se realiza sobre un conjunto de noticias policiales en
formato RSS recopiladas a partir de cuatro medios de prensa nacionales durante el
segundo semestre del afio 2011. Se logran identificar siete tematicas policiales dentro de
las noticias, caracterizando cada una de ellas a partir de diferentes herramientas basadas
en las palabras mas relevantes. Se detecta que las distintas tematicas presentan diferentes
niveles de cobertura entre si, asi como también segun regiéon y segun medio de prensa.
También se logra constatar una relativa proporcionalidad entre el niumero de noticias y el
namero de habitantes segun region, mientras que la posible relacion entre el nimero de
casos reales y el niumero de noticias podria explicar una proporcion importante de la
variabilidad experimentada por los niveles de noticias para cada tematica policial.

La metodologia implementada permite cumplir exitosamente con los objetivos
propuestos, facilitando la comprension y manejo de las distintas interacciones entre las
etapas involucradas en el proceso. Como trabajo futuro se plantea un sistema de monitoreo
continuo de los niveles de cobertura policial en medios de prensa escritos, apoyandose en
la propuesta de este trabajo.
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1. Introduccién

1.1. Descripcion del proyecto y justificacion

La delincuencia ha sido sefialada, a través de estudios de opinién® durante los
altimos cinco gobiernos, como una de las principales probleméticas que la poblacion
espera mayor esfuerzo en su solucion por parte de las autoridades. Debido a lo
anterior, el tema de la preocupacién por la delincuencia es continuamente monitoreado
tanto por el gobierno (a través de la medicion de la Encuesta Nacional Urbana de
Seguridad Ciudadana, ENUSC) como por instituciones privadas (como el Centro de
Estudios Publicos, CEP).

En la actualidad, la informacion sobre noticias abunda en los medios de
comunicacion de masas, existiendo cada vez mas medios que se dedican
exclusivamente al area tales como sitios web, canales de television, blogs, etc.
Asimismo, nuevas tecnologias, como el formato RSS, surgen para satisfacer las
crecientes necesidades especificas de los usuarios para acceder al contenido de forma
mas rapida y facil.

En diversos estudios® con un enfoque socioldgico, tanto nacionales como
extranjeros, se ha analizado el efecto de los niveles de cobertura policial en los medios
de prensa y su efecto dentro de una sociedad, principalmente como factor relevante en
la distorsion presente en los niveles de percepcion frente al delito. En varios de estos
estudios se ha encontrado que los niveles de preocupacion de las personas respecto al
delito no estarian directamente relacionados con los niveles de casos delictuales reales
ocurridos y/o con la experiencia personal como victima, sino mas bien podria deberse a
factores adicionales como el tratamiento del tema policial en los medios de
comunicacion.

El manejo de grandes volumenes de informacién puede transformarse en un gran
desafio, por lo que es esencial contar con herramientas para enfrentar con rapidez y
dinamismo esta tarea, especialmente cuando se trabaja con datos no estructurados
como los documentos de textos. Un porcentaje importante de la informacion se
encuentra en forma de texto, el que muchas veces no es aprovechado a cabalidad para
su andlisis debido a que su manejo implica cierto grado de complejidad adicional
originado por la ausencia de estructura. Cada dia surgen nuevas metodologias y
herramientas que permiten un manejo eficiente de grandes volimenes de datos no

' De acuerdo a los resultados obtenidos en la Encuesta CEP frente a la pregunta: ¢ Cuéles son los tres
problemas a los que deberia dedicar el mayor esfuerzo en solucionar el gobierno?, disponible en:
http://www.cepchile.cl/graficos_ EncCEP/graf_evolProblemas.htm
? En la secci6n 2.1. de este informe se profundiza en dichos estudios.
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estructurados, cuyo uso permite obtener nuevo y valioso conocimiento en diversas
areas de aplicacion.

El andlisis manual de noticias, que requiere el empleo de grandes cantidades de
informacion en forma de texto, es un proceso lento, poco estructurado y propenso a
errores, sumado a que dicho analisis debe realizarse diferido y acotado a la capacidad
humana de respuesta, cuyos resultados dependen fuertemente de la experiencia del
analista. Los datos contenidos en las noticias pueden transformarse en una valiosa
fuente de informacion, por lo que resulta necesario automatizar las tareas involucradas
en el procesamiento de datos con el fin de lograr un analisis mas eficiente.

Las herramientas de mineria de textos permiten colaborar en el andlisis y
visualizacion de grandes colecciones de datos no estructurados con gran desempefio,
ayudando a incrementar la calidad de los resultados y reduciendo los tiempos para
obtener interesante conocimiento a partir de datos en bruto. Una de las principales
utilidades de estas herramientas es el descubrimiento de relaciones entre la informacién
no evidente contenida en documentos de textos y una fuente externa de informacién.

El proyecto de investigacion que se desarrolla en esta memoria pretende
profundizar sobre el nivel de criminalidad presente en las noticias policiales. Para ello
se trabaja en el disefio y la aplicacion de una metodologia que permita de forma
eficiente y estandarizada realizar las distintas tareas que involucra el andlisis de
noticias. Se plantea el disefio de un mecanismo metodolégico para el procesamiento de
los datos contenidos en grandes colecciones de noticias (textos) y la extraccion de util
conocimiento, con el objetivo de utilizar dicho conocimiento para un posterior analisis de
los niveles de cobertura policial y su relacion con variables de fuentes externas como
las estadisticas de casos de delitos reales. La aplicaciéon de variadas herramientas
basadas en mineria de textos serd clave para identificar la presencia de distintas
tematicas policiales tratadas en las noticias y la posterior caracterizacion de cada una
de ellas.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

El objetivo general de este trabajo es disefar y aplicar una metodologia, basada en
técnicas de mineria de textos, que permita apoyar el procesamiento de grandes
volimenes de noticias para realizar un posterior andlisis a partir de la cobertura de las
distintas teméticas policiales detectadas en dichas noticias.



1.2.2. Objetivos especificos

» Estudiar el efecto y la importancia de las noticias policiales como factor relevante
dentro de una sociedad a través de la revision de diferentes estudios y teorias.

» Disefiar un mecanismo para la identificacion de distintas teméaticas policiales
dentro de las noticias, aplicando posteriormente distintas herramientas para la
caracterizacion de cada una de las tematicas.

* Analizar la distribucion geogréfica de las noticias policiales y estudiar las posibles
relaciones entre el nimero de noticias y el nimero de casos reales segun
tematica policial.

* Realizar un prototipo de una herramienta de apoyo para la visualizacion
georreferenciada de la informacion mas relevante obtenida.

1.3. Resultados esperados

Los principales resultados a obtener del disefio y aplicacion de la metodologia a realizar

para el andlisis de noticias policiales son:

» ldentificaciéon de diferentes tematicas dentro de las noticias policiales.

e Caracterizacion de las distintas tematicas policiales utilizando diferentes
herramientas.

» Evaluacion de la capacidad predictiva de un modelo para la clasificacion de
noticias dentro de un conjunto de teméticas policiales.

» Estudio de la distribucion de las diferentes teméticas policiales dentro de las
noticias para cada region.

» Estudio comparativo del nimero de noticias policiales y del nUmero de casos de
delitos reales por habitantes segun region.

* Revision de una posible relacion entre el niumero de noticias policiales y el
namero de casos de delitos reales para cada tematica policial identificada.

e Implementacion de un prototipo de apoyo para la visualizacion de datos
georreferenciados.



1.4. Alcances

El estudio pretende establecer una metodologia para el analisis de noticias
policiales basado en mineria de textos cuya aplicacion, en forma de experimentacion,
se realiza sobre un grupo de noticias y en un periodo de tiempo acotado.

Se utiliza como principal recurso a las noticias nacionales de caracter policial de
cuatro medios de prensa chilenos distintos, que distribuyen su contenido en formato
RSS. Dado que, en general, los distintos medios de prensa presentan diferentes lineas
editoriales, la cobertura de cada una de las tematicas policiales por identificar puede
tener variaciones considerables.

Las noticias son recopiladas durante seis meses, desde julio a diciembre del afo
2011. Es posible que durante el periodo de estudio en el cual se realiza la recopilacion
de noticias pueda estar afectado por algun hecho noticioso de gran connotacion, que
pueda afectar la orientacion de los resultados.

El andlisis de las noticias policiales posee una fuerte orientacién hacia el estudio del
factor localizacién geografica utilizando como recursos complementarios el nimero de
casos reales de delitos y el nUmero de habitantes por region, entendiendo que pueden
existir otros factores relevantes.



2. Marco conceptual

2.1. Noticias policiales y su efecto social

Diversos estudios plantean que un alto nivel de cobertura y sensacionalismo
presente en las noticias policiales afecta el sentido de seguridad y temor frente al
crimen por parte de la poblacion [21]. Es esperable que la percepcion del delito esté
correlacionada con las estadisticas delictivas, enlazando plano subjetivo y objetivo
respectivamente. Cuando el temor al delito presenta un incremento notorio que no
coincide con un cambio significativo en el niumero real de casos, los medios de
comunicacion son vistos muchas veces como uno de los probables causantes [13].
Diversos estudios se han realizado en torno a las noticias como factor relevante dentro
de la sociedad, algunos de los cuales seran descritos brevemente en esta seccion.

La investigacion realizada en [21] consistié en un analisis cuantitativo y cualitativo
de las noticias de delitos obtenidas a partir de cinco diarios nacionales durante un mes.
Se distinguieron tres grandes grupos de noticias de delitos: el primer grupo formado por
delitos de mayor connotacién social, violencia intrafamiliar y drogas; el segundo grupo
formado por noticias sobre instituciones y politicas publicas en seguridad ciudadana; y
el tercer grupo referente a hechos de desorden social. Las noticias del primer grupo
destacan por su distribucion interna, en la que los delitos cometidos contra las personas
tienen la extensa cobertura (casi el 50%) seguida por los delitos contra la propiedad,
delitos relacionados a drogas y violencia intrafamiliar. Las principales conclusiones
obtenidas en dicha investigacién son las siguientes:

* Una de las principales caracteristicas de las noticias policiales es el factor de
dramatismo y sensacionalismo impreso en las historias, que muchas veces sirve
como factor clave para captar al lector.

» Cierto tipo de noticias policiales tendria mayor cobertura basado en el impacto en
los lectores que tendrian los aspectos dramaticos de un hecho. Este es el caso
de las notas sobre homicidios que presentan una ocurrencia relativamente baja
frente otros tipos de delitos, pero que es una de las tematicas mas tratadas por
los medios. Las noticias de delitos destacan en los medios debido a la alta
importancia que le asignan, situando este tipo de noticias en los titulares, aunque
esto no signifique una extensa cobertura del suceso.

» Las noticias policiales se centran en la cobertura del hecho dejando de lado
muchas veces la evolucion del mismo. Este tipo de noticias son entregadas en
gran cantidad en un formato de informacion breve, generando una sensacién de
ocurrencia de gran numero de delitos sin resolucién, lo que no permite a los



lectores un acabado entendimiento del problema social de fondo. Ademas se
observa cierta estigmatizacion de zonas especificas a la hora de informar hechos
delictuales.

* Lo que informan los medios de informacion no necesariamente es lo que en
realidad ocurre en una sociedad, dado que esta sujeto muchas veces a criterios
editoriales o de mercado, por lo que es natural encontrar que diferentes medios
dan distinta cobertura a un mismo suceso.

En [13] se estudiaron noticias policiales durante tres meses, presentes en
periodicos populares, para comparar la cobertura del delito entre la prensa chilena e
inglesa, tomando una muestra de 140 notas para describir el caso chileno y una
muestra de 173 notas para el caso inglés. Para ambos casos se detecta que los
distintos tipos de delitos no son uniformemente reporteados, ya que mas del 70% de las
noticias se focalizaron en crimenes violentos, subestimando los delitos mas comunes, lo
que no corresponde a lo expresado por las cifras oficiales de casos reales. En el caso
inglés la tematica con mayor presencia en las noticias fue el homicidio, mientras que
para el caso chileno la mayor cobertura fue para el robo con violencia.

En [74] se estudian las noticias de un diario espafol, las encuestas de opinion y los
datos oficiales sobre delincuencia, basado en el supuesto de que la imagen sobre la
criminalidad que forma una persona se fundamenta principalmente en su experiencia
directa como victima, la experiencia como victima de sus cercanos y las noticias
difundidas por los medios de prensa. Se determina que en las noticias policiales
predominan los sucesos de homicidios y asesinatos, dejando un menor porcentaje a los
casos de robos, lo cual no corresponde a la proporcion entre los casos reales de estos
tipos de delitos. Se sefiala ademas que los indices mas altos de preocupacion al delito
se caracterizan por los relatos de sucesos mas cruentos y no necesariamente destacan
por el nimero de noticias de delitos en el mismo periodo. Dentro de las conclusiones se
generales se encuentran:

* Los medios de comunicacion pueden alterar la vision de la criminalidad real,
incrementando o disminuyendo la cobertura de ciertas tematicas, lo cual puede
afectar seriamente la efectividad de las politicas de prevencion del delito.

e La influencia de los medios de comunicacion corresponde a una explicacion
bastante razonable, aunque no exclusiva, de los incrementos de los niveles de
preocupacion del delito, considerando que el nUmero de casos reales de delitos
tiende a tener un comportamiento bastante estable en el tiempo.

En [31] se analizan cuatro noticieros de distintos canales chilenos de televisién y se
confirma que el tema con mayor cobertura en la agenda noticiosa es la seguridad
ciudadana, durante diez de los doce meses analizados.
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En [25] se estudiaron 105 ediciones de informativos televisivos espafoles sobre
noticias de delitos en un lapso de casi tres meses, las que fueron transcritas
completamente. A partir del andlisis se establece una légica mediatica que resalta las
noticias negativas, siendo recurrentes en su estructura los hechos de robos, asesinatos
y violaciones. En general, se encuentra que en los espacios informativos destacan los
detalles, muchas veces morbosos, de los sucesos concretos por sobre los elementos
que facilitarian su comprensién, probablemente para aumentar el impacto emocional de
los hechos. Dado lo anterior, se privilegiaria los objetivos de entretener y emocionar por
sobre informar.

En [5] se constatd que la recordacion espontanea del ultimo hecho delictual esta
fuertemente mediatizada y se formula la hip6tesis de que los medios no son tan
influyentes en el temor de una persona a ser victima de un delito, sino mas bien
afectaria en la percepcion de la delincuencia como problema social a nivel global, lo
que concuerda con estudios internacionales mas recientes [78].

En [37] se concluye que la cobertura mediatica de los crimenes violentos tiene
efectos en la sensacién de temor solo para ciertos crimenes especificos. Por otro lado,
considera que el tipo de medio que informa la noticia delictual, ya sea escrito o
televisivo, tendria un impacto similar sobre la sensacién de temor.

Dos de las principales teorias sobre la influencia de los medios de comunicacién en
la percepcion del crimen en las personas son: la teoria de la agenda-setting y la teoria
del cultivo. La teoria de la agenda-setting [54] [55] analiza la influencia mediética en la
inclusion de la criminalidad en la agenda del publico, concluyendo que el protagonismo
en la agenda publica se debe gran parte a la agenda mediatica y no a los cambios en
las tasas de criminalidad. En la teoria del cultivo [32] [33] se estudia la influencia de los
medios de comunicacion en la percepcion del publico sobre hechos de violencia en la
ciudad y en el temor a ser objeto de violencia, concluyendo que el espacio mediatico
contenia muchas mas violencia de la existente en hechos concretos y que tal
desproporcién hace creer que existe mayor violencia de la real y al aumento del temor
de ser victima de un hecho violento. De esta forma una entrega repetitiva de contenido
especifico puede “cultivar” en las personas imagenes distorsionadas de la realidad de
Su entorno.

2.2. Proceso KDD

El proceso KDD (Knowledge Discovery in Databases) [27] esta definido como el
“proceso no trivial de identificar patrones validos, nuevos, potencialmente Utiles y en
dltima instancia comprensibles en los datos”. El término proceso implica que KDD



involucra muchos pasos y el término no trivial implica que no se tratan de célculos
sencillos.

El proceso KDD es interactivo e iterativo, involucra numerosos pasos con muchas
decisiones que deben ser tomadas por el usuario [27] [28]:

» Seleccion: consiste en la creacion de una conjunto de datos objetivo,
seleccionando un conjunto de datos o focalizandose en un subconjunto de
variables o0 un muestreo de los datos, sobre el cual el descubrimiento de
conocimiento sera realizado. En este paso las distintas fuentes de datos pueden
ser combinadas.

* Pre-procesamiento: tiene por objetivo la limpieza de datos con el fin de obtener
datos consistentes. Las operaciones basicas incluyen la remocion de ruido si es
necesario y estrategias para el manejo de los campos de datos vacios.

» Transformacion: consiste en la transformacion de los datos usando reduccion de
dimensionalidad o métodos de transformacion. Los datos son transformados en
formas apropiadas para la mineria de datos y/o se seleccionan los atributos mas
Utiles capaces de representar los datos dependiendo de las metas propuestas.

» Data Mining: es un proceso donde los métodos de inteligencia son aplicados con
el fin de realizar una busqueda y extraccion de patrones de datos de interés en
una forma particular de representacion, por ejemplo clasificacion o clustering.

* Interpretacién/Evaluacion: consiste en la interpretacion y evaluacion de los
patrones encontrados. Se identifican los patrones realmente interesantes
basados en alguna medida de interés.

El proceso KDD debe ser precedido por el desarrollo de un entendimiento del
dominio de aplicacién (area especifica donde se aplicara el proyecto de mineria de
datos) y la correcta identificacion de las metas desde el punto de vista del usuario final
[7] [27]. Una vez finalizado el proceso KDD, el conocimiento descubierto puede ser
usado directamente, incorporado a otros sistemas para futuras acciones o simplemente
documentado y reportado a las partes interesadas [28].

KDD puede involucrar importantes iteraciones y contener bucles entre pares de
etapas [27]. La mayor parte del trabajo en el proceso KDD esta enfocado en la etapa
del data mining, aunque el resto de las etapas son igualmente importantes para la
exitosa aplicacion de KDD en la practica.



Interpretation /
Evaluation )
Data Mining
ZAN
[

m -
R Transformed

Data

Preprocessed Data

Figura 1 : Proceso KDD
Fuente: [27]

2.2.1. CRISP-DM

El modelo CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) [16] es
una metodologia que proporciona una descripcion del ciclo de vida del proyecto de
mineria de datos. El modelo consiste en un ciclo de seis fases:

« Comprension del @mbito de aplicacion: esta fase se enfoca en la comprension de
los objetivos y requerimientos del proyecto desde una perspectiva no técnica,
para luego convertir este conocimiento de los datos en la definicion de un
problema de mineria de datos y en un plan preliminar disefiado para alcanzar los
objetivos.

» Comprension de los datos: esta fase comienza con la recopilacion inicial de
datos y continda con las actividades que permiten familiarizarse con los datos y
verificar su calidad.

* Preparacién de datos: esta fase cubre todas las actividades necesarias para
construir el conjunto de datos que sera utilizado en las herramientas de
modelado a partir de los datos en brutos iniciales. Las tareas incluyen seleccion
de atributos junto con limpieza, integracion y formateo de datos.

* Modelado: en esta fase varias técnicas de modelado son seleccionadas y
aplicadas. También se realiza el disefio para la posterior evaluacion del modelo.

» Evaluacion: se evallan los resultados finales obtenidos del modelo y se revisan
los pasos del proceso realizado. Luego se compara el modelo obtenido con los
objetivos inicialmente planteados.



« Desarrollo: en esta fase el conocimiento obtenido es organizado y presentado en
el modo en el que el usuario final pueda usarlo. Se establece una planificacion
de la monitorizacion y del mantenimiento del proceso, se genera los informes
finales y se realiza la revision del proyecto.

En la Figura 2 se muestra el proceso CRISP-DM, en donde la secuencia de las
fases no es rigida, ya que el movimiento entre fases diferentes es siempre requerido.
Las flechas indican las dependencias mas importantes y frecuentes entre fases.

CRISP-DM puede ser visto como una implementacion del proceso KDD, guiando a
los usuarios en la puesta en practica de data mining en sistemas reales [7]. En el
Cuadro 1 se puede observar las correspondencias entre las etapas entre KDD y CRISP-
DM, donde la etapa de comprension del ambito de aplicacién puede ser identificada con
el desarrollo del entendimiento del dominio de aplicacién, el conocimiento previo
relevante y las metas de los usuarios finales, mientras que la etapa de desarrollo puede
ser identificada con la consolidacion a través de la incorporacién del conocimiento al
sistema.

Business ( ) Data
Understanding ( Understanding
L

Data
Preparation

Td

Modeling

Deployment

~

Evaluation

Figura 2 : Etapas del proceso CRISP-DM
Fuente: [16]
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KDD CRISP-DM

Pre KDD Comprension del Ambito de Aplicacion
Seleccion - Comprension de los Datos

Pre Procesamiento

Transformacion Preparacion de los Datos

Data Mining Modelado

Interpretacion/Evaluacion | Evaluacion

Post KDD Desarrollo

Cuadro 1 : Resumen correspondencias entre KDD y CRISP-DM.

Fuente: [7]

2.3.  Text mining

Text mining puede ser definido [43] como “la aplicacion de algoritmos y métodos de
los campos del aprendizaje de maquina y la estadistica sobre los textos con el objetivo
de encontrar patrones Utiles”. Text mining es una herramienta empirica que tiene la
capacidad de identificar nueva informacién o patrones significativos que no son
evidentes a partir de una coleccion de documentos [35] [82].

En principio se puede utilizar cualquiera de los métodos de clasificacion estandar
usado en data mining para la aplicacion en text mining, pero el conjunto de datos
proveniente de los documentos de textos necesita un tratamiento previo [12]. Para
aplicar text mining a grandes colecciones de documentos es necesario realizar un pre-
procesamiento de los documentos de textos y almacenar la informacion de una forma
estructurada [43].

El primer paso en text mining es recopilar los documentos relevantes. Luego la
principal tarea es limpiar las muestras y asegurar la calidad, debido a que se pueden
encontrar diversos formatos entre los documentos. La transformacion del texto a datos
numéricos permite que los datos cambien a una codificacion clasica de data mining. Por
lo que la presentacién de los datos para data mining y text mining son solo diferentes en
una presentacién inicial [84]. Existen muchas variantes de representacion de
documentos, la mayoria de los enfoques estan basados en que las palabras son
atributos y los documentos son muestras, formando el conjunto de datos que permitira
desarrollar los distintos métodos de aprendizaje.

Las fuentes de conocimiento externas pueden beneficiar enormemente varios de los
elementos que componen un sistema de text mining, entregando limitaciones o
informacion adicional sobre los conceptos que se encuentran a través de la aplicacion
de métodos de aprendizajes, asi como servir en la etapa de validacion de los resultados
[29].
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2.3.1. Representacion de documentos

La representacion de un documento de texto se basa en las palabras, modelo
conocido como Vector Space Model o “bag of words”. Con esta representacion un
documento es considerado simplemente como una coleccion de palabras que ocurren
al menos una vez. El orden de las palaras, la combinacion en las cuales ellas ocurren,
la estructura gramatical, la puntuacion y el significado de las palabras son todos
ignorados [12].

Al conjunto de atributos tipicamente se le llama diccionario [84]. Existen dos
enfoques para desarrollar un diccionario: local y global. El enfoque de diccionario local
se puede utilizar cuando se conoce a priori las distintas categorias a las que pueden
pertenecer los documentos, elaborando para cada categoria un diccionario distinto, solo
con las palabras que aparecen en los documentos clasificados en la categoria
especifica. En el enfoque de diccionario global se incluyen todas las palabras que
ocurren al menos una vez en cualquiera de los documentos. El primer enfoque logra
que cada diccionario sea relativamente pequefio pero tiene un alto costo en tiempo para
Su construccion.

En general, los documentos de texto tienen un gran numero de atributos y la
mayoria de ellos ocurren con una baja frecuencia. En muchas circunstancias, se quiere
trabajar con un diccionario mas pequefio y la informacion sobre la frecuencia de
ocurrencia de las palabras puede muy util para la reduccién del diccionario y puede
mejorar el desempefio predictivo para algunos métodos. Tanto las palabras mas
frecuentes como las menos frecuentes podrian ser descartadas.

Una vez determinado que el numero final de atributos es N, se puede representar
los términos en el diccionario en algun orden arbitrario como ty,ty,...,tn. Asi se puede
representar el i-esimo documento como un conjunto ordenado de N valores: (Xi1, Xi, ...
, Xin). El conjunto de vectores que representan todos los documentos en consideracion
es llamado un Vector Space Model. En general, se puede decir que el valor X; es una
medida ponderada de la importancia del j-ésimo término t; en el documento i [12].

Cada elemento del vector representa un término (una palabra o un grupo de
palabras) de la coleccion de documentos, es decir, el tamafio del vector esta definido
por el numero de palabras de la coleccion completa de documentos.

Vector Space Model analiza eficientemente grandes colecciones de documentos, a
pesar de su estructura simple y sin el uso de informacion semantica. Este modelo fue
introducido en [71] principalmente para information retrieval, pero actualmente es
aplicado extensamente en text mining [43].

Existen varias formas de representar la importancia ponderada de un término dentro
de un documento: frecuencia, binaria y tf-idf [12] [43].Una de las formas mas comunes
12



de calcular la importancia ponderada es contar el nUmero de ocurrencia para cada
término en un documento dado. Una representacion binaria consiste en que el valor 1
indica que el término esta presente en el documento, de lo contrario, el valor 0 indica la
ausencia del término. Una forma mas compleja de calcular la importancia ponderada es
llamada tf-idf (term frequency inverse document frequency), la cual combina la
frecuencia de un término con una medida de rareza del término en el conjunto completo
de documentos.

2.3.2. Tokenizacion

El primer paso para el manejo de texto es separar el stream de caracteres para
llevarlo a palabras o, mas precisamente, a tokens. El proceso de tokenizacion es
altamente dependiente del lenguaje sobre el cual se esta trabajando y las reglas
especificas de este, por lo que esta tarea resulta trivial para una persona familiarizada
con la estructura del lenguaje, mientras que para un programa computacional puede
convertirse en todo un reto [84].

Para identificar las distintas palabras (o tokens) es necesario primero definir los
delimitadores de los tokens, los que generalmente corresponden a los signos de
puntuacion y otros caracteres distintos a las letras del alfabeto [43]. Luego los
delimitadores de tokens se separan de las palabras y son reemplazados por un espacio
blanco simple [10]. De esta forma cada palabra queda separada por un espacio blanco
simple y facilita la tokenizacion.

2.3.3. Stopwords

Stop words es un método de filtracion que consiste en remover palabras comunes
que resultan indtiles para la caracterizacion de un documento [12].

La idea de la aplicacion de un lista de stop words es remover palabras que ocurren
muy poco o0 no contienen informacién atil, como articulos, pronombres, conjunciones,
preposiciones, etc. Las palabras que aparecen en la mayoria de los documentos
aportan poca informacion para distinguir los distintos tipos de documentos, asi como las
palabras que ocurren muy raramente es probable que no tengan una relevancia
estadistica y pueden ser removidas del diccionario [43].

Al remover las palabras de la lista stop words se puede lograr una reduccién
significativa del tamafio del diccionario [84], pero no existe una lista fija de stop words
que sea universalmente utilizada [12].
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2.3.4. Stemming

Luego de que el documento de texto ha sido separado en una secuencia de tokens,
el siguiente posible paso es convertir cada tokens a una forma estandarizada, proceso
llamado stemming [84].

La aplicacion de stemming se basa en la observacion de que las palabras en los
documentos a menudo tienen muchas variantes morfolégicas. Las palabras que tiene
una misma raiz linguistica pueden ser tratadas como una Unica palabra, la cual entrega
probablemente una mejor descripcion del contenido del documento, lo que podria no
ocurrir si se utilizara cada palabra individualmente [12].

El objetivo de stemming es reconocer los conjuntos de palabras que pueden ser
tratadas como equivalentes. Muchas veces no hay necesidad para mantener el singular
y plural de una misma palabra, asi como los verbos pueden ser almacenados es su
forma infinitiva. También se puede extender el concepto hacia los sinénimos.

Algunos de los efectos de la aplicacion de stemming es la reduccién del nimero
total de atributos dentro del texto (o reduccién del tamafio del diccionario [43]) y el
incremento de la frecuencia de ocurrencia de algunos atributos [84].

Tal como para stop words, no hay un algoritmo de stemming que sea
universalmente usado, donde el idioma tiene un papel clave. Por otro lado la aplicacion
de stemming debe ser implementado con cautela para no eliminar palabras del
diccionario que puedan resultar relevantes, dado que no se considera la seméantica de
las palabras [12].

2.3.5. Similitud entre documentos

Una medida natural para comparar dos documentos es la similitud. Dos
documentos son similares cuando comparten las mismas palabras, asi que mientras
mas palabras se compartan mas similares seran los documentos. Algo muy relevante
de la medida de similitud es que las palabras que ocurren en un documento pero no en
los otros son ignoradas (lo que no ocurre en las medidas de distancia convencionales),
lo que ayuda a resolver el problema de la representacion de un documento como un
vector disperso [84].

La distancia euclidiana es usada en problemas de clustering y de clasificacion. La
medida de distancia euclidiana entre dos documentos de textos, d, y dp, representados

por sus vectores de términos t, y t, respectivamente, esta definida como:

14



m 1/2
DE(E:E;) = <Z| Wiaq — wt,b|2>
t=1

donde el conjunto de términos es T={ty,...tm} y w4 €S una ponderacion del término t en
el documento d [44]. Distancias métricas como la euclidiana no son las mas apropiadas
para dominios altamente dimensionales y dispersos [76], como lo son los documentos
de texto.

La medida de similitud de coseno entre dos documentos de textos, d, y dp,

representados por sus vectores de términos t, y f, respectivamente, esta definida
como [39] [75]:

— . taty
SIM (L, t)) = ————
[ ta | |tp]

donde ¢, - t, es el producto punto vectorial, definido como Yisi(weq wyp), y la norma

| t, | en el denominador esta definida por | ¢, | = fﬂ) t., con el conjunto de términos

T={ty,...tm} Y w4 €S una ponderacion del término t en el documento d. Similitud de
coseno es una medida que captura exitosamente la similitud implicita entre documentos
y es la medida de similitud mas utilizada para tareas de procesamiento de textos [29]
[76] [84].

La similitud de coseno es una medida de similitud y no de distancia, pero es posible
aplicar una simple transformacion para convertir la medida de similitud en un valor de
distancia [44]. Dado que la similitud de coseno esta limitada por [0,1] y es mondtona, se
toma D=1-SIM como el correspondiente valor de distancia.

Para datos con alta dimensionalidad como es el caso de documentos de textos, la
similitud de coseno ha mostrado ser una medida significativamente superior a la
distancia euclidiana [44] [76]. La implicancia de esto es que la direccion de un vector de
documentos es mas importante que su magnitud [89].

2.3.6. Seleccién de atributos

La representacion de un texto como una bolsa de palabras (Vector Space Model)
plantea dos problemas serios [51] [77] [86]: alta dimensionalidad del espacio de
atributos y la inherente dispersion de los datos, dado que los atributos pueden ser miles
para una coleccibn moderada de documentos de textos. Debido a lo anterior, los
algoritmos de aprendizaje que seran aplicados sobre los datos pueden presentar un
muy bajo desempefio [50].
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Dada la negativa influencia de la alta dimensionalidad y la dispersion de los datos,
resulta fundamental aplicar una reduccién de la dimensionalidad del espacio de
atributos [36]. Existen dos técnicas utilizadas usualmente para tratar la reduccién de
dimensionalidad: extraccion de atributos y seleccion de atributos.

La extraccion de atributos es un proceso que extrae un conjunto de nuevos
atributos desde los atributos originales [51]. Los nuevos atributos generados son
producto de alguna combinacion lineal o no lineal de los atributos originales [77]. La
principal desventaja que puede presentar la aplicacion de métodos de extraccion de
atributos es que al generar nuevos atributos, estos no tengan un significado claro [20]
[50], debido a lo cual los resultados derivados de métodos de aprendizaje sobre los
datos seran complejos de interpretar.

La seleccion de atributos es un proceso que elige un subconjunto del conjunto de
atributos originales de acuerdo a algun criterio. Los atributos seleccionados conservan
su significado original y entregan un mejor entendimiento de los datos y los procesos de
aprendizaje. [50] [51] [77] La seleccidn de atributos ademas mejora el desempefio de la
capacidad predictiva de los atributos conservados y ayuda a conseguir ahorros en los
requerimientos de almacenaje de datos y en los tiempos de ejecucion de los procesos
[24].

Dentro de los algoritmos de seleccion de atributos destacan aquellos que ordenan
todos los atributos basados en alguna medida numérica y seleccionan un subconjunto
de atributos utilizando dicha medida. Este tipo de algoritmos son ampliamente utilizados
debido a su simplicidad y éxito empirico [36] [77].

2.3.6.1. Seleccién supervisada de atributos

Cuando el método de seleccion de atributos requiere la informacién de la clase a la
cual pertenece un documento se trata de un método supervisado, en caso contrario se
trata de un método no supervisado [51].

En los métodos de seleccion supervisada de atributos se debe determinar los
atributos mas correlacionados con las distintas clases [20]. Algunos métodos de
seleccion supervisada de atributos han sido exitosamente utilizados para la clasificacion
de textos [50] [86]. Chi-Cuadrado (CHI) e Information Gain (IG) son formas distintas de
medir la correlacion entre los términos y las categorias (o clases) [2].

El estadistico Chi-Cuadrado mide la falta de independencia entre un término t y una
clase c [2] [86], tomando el valor cero si t y ¢ son independientes. Sea A el nimero de
veces que el término t y la clase ¢ co-ocurren, B es el nUmero de veces que el término t
ocurre sin que ocurra la clase c, C es el nimero de veces que la clase ¢ ocurre sin que
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ocurra el término t, D es el nimero de veces que no ocurre la clase c ni el términoty N
es el numero total de documentos. El estadistico Chi-Cuadrado queda definido por:

N x (AD — CB)?
(A+CO)x(B+ D)X (A+B)x (C+D)

CHI(t,c) =

Luego se puede calcular el valor de Chi-Cuadrado asociado a cada término [51],
combinando los valores de las distintas categorias especificas:

i=1 CHI(t, c;)

CHI(t) = —

donde m es el numero total de clases en el conjunto de documentos.

Information Gain mide el nUmero de bits de informacion obtenida para prediccion de
categorias a través del conocimiento de la presencia o ausencia de un término en un
documento [86]. Mientras mayor sea el valor de information gain del término t, mejor
serd el poder discriminatorio del término t [2]. Sea {c;}|~, el conjunto de categorias, la
ecuacion de Information Gain estéa dada por:

16() = = ) p(e)logp(c) + p(t) Y p(eilt) log p(cilt) + p(®) ) (el log p(eil)
i=1 i=1 i=1

Una vez calculado el valor de Chi-Cuadrado e Information Gain de cada término, se
remueven aguellos atributos que tengan un valor menor a un umbral minimo
predeterminado.

2.3.6.2. Seleccién no supervisada de atributos

En la mayoria de los casos reales la informacidn sobre la clase de cada documento
es desconocida, por lo que métodos de seleccion no supervisada de atributos debe ser
aplicada. Al aplicar métodos de seleccion no supervisada de atributos se debe
seleccionar una mayor cantidad de atributos que en el caso supervisado, debido a que,
en general, se obtiene una eficiencia mas baja para el caso no supervisado. Debido a lo
anterior, los métodos de selecciébn no supervisada se deben aplicar de forma mas
cuidadosa [51].

Algunos métodos no supervisados de seleccién de atributos han sido exitosamente
utilizados para la clustering de textos. A partir de experimentos realizados [50] se
obtiene, para cuatro métodos de seleccion de atributos no supervisados (DF, TC, TVQ y
TV), que la seleccién de atributos puede mejorar la eficiencia y exactitud del clustering
de documentos y que al menos un 70% de los atributos pueden ser removidos sin

pérdida de desempefio. Por otro lado hay que tener en cuenta que una deficiente
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seleccion de atributos puede reducir en un grado importante el desempefio del
algoritmo de aprendizaje que se utilizara [24].

Document Frequency (DF) es el numero de documentos en los cuales un término
ocurre al menos una vez en el conjunto de documentos. Se calcula el valor de DF para
cada atributo y se eliminan aquellos que tengan un DF menor a un valor
predeterminado. El supuesto basico es que los términos que ocurren en muy pPocos
documentos no resultan relevantes para la prediccion de una categoria [50]. Este es el
criterio mas simple para la seleccion de atributos y es facilmente aplicable a grandes
conjuntos de datos con complejidad computacional lineal [51]. A pesar de su
simplicidad, ha demostrado su efectividad a la par con técnicas mas avanzadas de
categorizacion de textos [73] [77]. En experimentos realizados en [86] se determind que
mediante el uso de DF es posible reducir la dimensionalidad del espacio de atributos en
un factor de 10 sin pérdida de efectividad.

DF es utilizado ampliamente antes de aplicar tanto algoritmos de aprendizaje
supervisados como no supervisados. Se encuentra una fuerte correlacion entre los
valores DF, IG y CHI para un atributo [30], siendo IG y CHI los métodos mas efectivos
en los experimentos realizados. Esto indica que el DF, el método mas simple con el
menor costo computacional, puede ser tan confiable como IG o CHI cuando los costos
computacionales para obtener esas medidas son mucho mas altos.

Term Contributtion (TC) [51] ordena los atributos por su contribucion a la similitud
entre los documentos en el conjunto de datos. TC se calcula con la siguiente ecuacion:

TC(t),) = Z TF IDF(ty, D;) * TF IDF(ty, D;)
ij i#j
donde TF-IDF (Term frequency — Inverse document frequency) esta definido por
TF IDF(ty, D;) = TF,q-*log(%), con N el nimero de documentos, TFy; el nimero de
J
veces que el término t, aparece en el documento | dividido por el nimero total de

palabras contenidas en dicho documento y DFy es el Document Frequency del término
t.

El método de Term Variance Quality (TVQ) es introducido en [24] y esta basado en
la varianza de la frecuencia de cada término. EI método TVQ ha demostrado éxito
reduciendo a solo el 15% de la dimension original [48]. El valor de TVQ de un término
esta medido como:

N A 2
TVQ(ti):ZfijZ_N Zfij
=1 =1
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donde N es el nimero de documentos en los cuales el término t; ocurre al menos una
vezy f;; es la frecuencia del término t; en el documento j, con f;; =1, j=1,..,N.

Term Variance (TV) se calcula como la varianza de un término en todo el conjunto
de documentos. De esta forma un término que aparece en muy pocos documentos o
tiene una distribucion uniforme entre los documentos tendra entonces un bajo valor de
TV. Term Variance se calcula como [50]:

V() = Yo (fy — 1)

donde f;; es la frecuencia del término ¢; en el documento j y f. es la media aritmética
de la frecuencia del término t; entre todos los documentos.

A partir de experimentos realizados en [50] [51] [77] se obtiene la siguiente relacion
del desempefio de los distintos métodos de seleccion de atributos no supervisados: TC
> TV >TVQ > DF. TC es el método de seleccion de atributos no supervisados preferido
para clustering de textos.

2.3.7. Clasificacion de documentos

Clasificacion es el proceso de encontrar un modelo (o funcidn) que describa y
distinga clases de datos [39]. Aplicado a text mining, el objetivo es encontrar la correcta
clase para cada nuevo documento, dada una coleccion de documentos de textos y un
conjunto de categorias [29].

El problema de clasificacién esta definido como sigue [2] [84]: se tiene un conjunto
de documentos de entrenamiento D={ds,...,dn}, cada documento esta etiquetado con
una clase de un conjunto de k valores diferentes {1,...k}. Con el conjunto de
entrenamiento se construye el modelo de clasificacion, el cual relaciona los atributos de
cada documento con una clase. En términos matematicos, la clasificacion de
documentos corresponde a una funciéon que asigna documentos a una clase, f: w—c
donde w es un vector de atributos y ¢ es una clase particular. En términos estadisticos
el proceso consiste en la extraccion de una muestra desde una poblacion, se aprende a
partir de ella, y luego se aplica el modelo construido a nuevos ejemplos no etiquetados
extraidos de la misma poblacion.

La clasificacion de documentos es un proceso de aprendizaje supervisado porque
al proceso se le indica previamente a que clase pertenece cada documento, la cual
puede provenir de algin mecanismo externo como un feedback humano [82]. Una vez
qgue los documentos son representados como vectores numéricos y completado la
etapa de pre-procesamiento, se pueden utilizar directamente para text mining la
mayoria de los modelos de clasificacion utilizados en data mining estandar [2]. Entre los
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modelos mas ampliamente utilizados, que se ajustan a las caracteristicas de los textos,
destacan K-nearest neighbors, métodos logisticos y métodos probabilisticos [84].

La clasificacion de textos puede ser vista como un proceso de dos pasos [39]. En el
primer paso se llama de aprendizaje (0o entrenamiento) en el cual se construye el
clasificador a partir del andlisis de un subconjunto de documentos cuya clasificacion
asociada es conocida previamente. En el segundo paso, se evalla la exactitud de
prediccion del clasificador construido, para lo cual se le aplica el modelo encontrado a
un subconjunto de documentos de testeo (independiente del conjunto de
entrenamiento) y se le asigna una clase a cada documento, para finalmente comparar
esta asignacion con la clase original de los documentos de testeo.

La clasificacion de documentos puede ser single-label o multi-label [29]. En el
primer caso cada documento pertenece exactamente a una clase y en el segundo caso
cada documento puede estar asociado a mas de una clase.

El éxito en la clasificacion depende en gran parte de si es posible hallar patrones de
palabras en distintos subconjuntos de documentos, dichos patrones se forman cuando
se producen combinaciones de palabras en una clase y no en el resto.

2.3.7.1. Clasificador Naive Bayes

El clasificador Naive Bayes es un clasificador probabilistico basado en el supuesto
de que el valor de un atributo en una clase dada es independiente de los valores de los
otros atributos, lo que permite hacer simplificaciones importantes en los calculos
involucrados [39]. Este clasificador es uno de los métodos mas simples [2] y faciles de
implementar [82], ademas ha mostrado un buen desempefio en la practica y es uno de
los mas utilizados.

Para clasificacion de documentos, Naive Bayes modela la distribucion de los
documentos en cada clase usando un modelo probabilistico bajo la hipétesis de
independencia de distribucion de los distintos términos [2]. La idea basica de este
clasificador es usar las probabilidades condicionadas de los términos y de las clases
para estimar las probabilidades de que un documento pertenezca a una categoria [82].

El algoritmo de Naive Bayes calcula la probabilidad de que un documento d;
pertenezca a la clase ci a través del teorema de Bayes [29]:

P(d;|cy) P(cy)
P(d;)

P(ckld;) =

donde la probabilidad P(d;) no necesita ser calculada pues esta es constante para todas
las categorias y para calular la probabilidad P(dilck) primero se debe utilizar la
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representacion de un documento como un vector de atributos di=(wis,...,Wi,) Y hacer uso
del supuesto de independencia de la distribucién de los atributos dado una clase:

P(dilen) = | [ Povylen
j=1

De esta forma se calcula la probabilidad de que un documento pertenezca a cada
clase y se elige la clasificacién que tenga el valor mas alto.

Existen dos tipos de modelos de Naive Bayes utilizados para clasificaciéon de
documentos [12]. El primero de ellos es el modelo multivariado Bernoulli, en el cual se
utiliza la presencia o ausencia de las palabras en la representacion de un documento.
El segundo de ellos es el modelo multinomial, en el cual se utiliza la frecuencia de las
palabras en la representacion de un documento.

2.3.7.2. Clasificador k-nn

K-nearest neighbours (k-nn) es un clasificador basado en la proximidad entre los
objetos, cuya idea principal es que los documentos de una misma clase estan bastantes
cercanos con respecto a alguna medida de similitud [2].

Métodos como k-nn son llamados lazy learner, dado que no se construye ningun
tipo de abstraccion (modelo) a partir de los datos de entrenamiento, posponiendo todo
el trabajo hasta cuando un nuevo objeto debe clasificarse [29], calculando la similitud
entre el nuevo documento y los documentos de entrenamiento. En la etapa de
entrenamiento solo se almacenan las representaciones de los documentos con sus
respectivas clases.

El algoritmo de clasificacion de k-nn consiste en los siguientes pasos [12] [29]:

¢ Calcular la similitud del nuevo documento con todos los documentos de la
coleccién.

* Determinar los k documentos mas similares al nuevo documento.

» Asignar la clase del nuevo documento, que corresponde a aquella que ocurre
mas frecuentemente en los k documentos seleccionados.

K-nn es uno de los clasificadores de textos mas utilizados y que ha mostrado uno
de los mejores desempefios [84]. Su Unica desventaja es el relativo alto costo
computacional debido que para decidir si un documento d pertenece a una categoria c,
se debe revisar si los k documentos de entrenamiento mas similares a d pertenecen a la
categoria c, y esto se debe realizar para cada documento del conjunto de testeo [29].
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Para utilizar el algoritmo se debe elegir el valor de k, el cual es probable que se pueda
elegir a priori 0 bien por inspeccién de casos.

Para métodos tradicionales de k-nn usualmente no se tiene un muy buen
desempefio para clasificaciéon de documentos. El grado de desempefio puede mejorar
notoriamente seleccionando una medida apropiada de similitud [84], por ejemplo
similitud de coseno que ha sido ampliamente utilizada y con excelente resultados para
text mining.

2.3.7.3. Evaluacién de clasificacion supervisada

Existen dos estrategias principales para realizar la validacion de clasificadores [12].
La primera estrategia es separar los datos en un conjunto de entrenamiento y un
conjunto de testeo, donde el conjunto de entrenamiento es utilizado para construir el
clasificador que luego es usado para predecir la clasificacion de las instancias del
conjunto de testeo, con el objetivo de finalmente medir el desempefio del modelo
basado en las instancias correctamente clasificadas. La segunda estrategia es usar
validacidon cruzada de K iteraciones, en la que las instancias son divididas en K partes
iguales y se realizan K iteraciones, en cada una de dichas iteraciones se toma una de
las K partes como conjunto de testeo y las K-1 partes restantes como conjunto de
entrenamiento.

Una vez realizada la clasificacion, para cada clase Cyx se puede construir la
siguiente matriz de confusion:

Clase Predicha
Ck Distinta de C g
Cy TP FN
Clase Real puu— FP TN

Cuadro 2 : Matriz de confusion para la categoria Cy
Fuente: [12]

TP es el numero de instancias perteneciente a la clase Cy clasificadas
correctamente como clase Cy, FP el el nUmero de instancias pertenecientes a una clase
distinta de Cy pero clasificadas como clase Cy (error tipo 1), FN es el niumero de
instancias pertenecientes a la clase Cy pero clasificadas como una clase distinta de Cy
(error tipo 2) y TN es el nimero de instancias pertenecientes a una clase distinta de Cy
clasificadas correctamente como una clase distinta de Cy. Para un clasificador perfecto
FP y FN deberian ser ambos cero. Dado un conjunto de testeo se puede definir
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distintas medidas de desempefio para un clasificador, las mas importantes son las
siguientes:

Medida Formula Descripcion
Recal TPI(TP+EN) Proporcion de |nstan0|a_s_ de la clase Cy que
son correctamente clasificadas como C.
Precision TPI(TP+FP) Proporcion de instancias clasificadas como
Ck que son realmente de la clase Cy.
F-measure @ il X el | Una medida que combina precision y recall

(precision+recall)

Proporcion de instancias que son

Accuracy (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) correctamente clasificadas.

Proporcién de instancias que son

Error Rate (FP+EN)/(TP+TN+FP+FN) incorrectamente clasificadas.

Cuadro 3 : Medidas de desempefio para modelos de aprendizaje supervisado
Fuente: [12]

Para clasificacion con multiples categorias las medidas de desempefio globales del
clasificador pueden ser calculadas de dos formas: micro- averaging 0 macro-averaging
[64] [85]. Sea M la cantidad de categorias, F-measure (micro-averaged) es calculado
globalmente para todas las categorias, en la que precision y recall son obtenidas
sumando los valores individuales de sus componentes:

A TP;
M (TPi+FP;)

i, TP

Precisionicro = T B Y
micro M (TP;+FN;)

Recall,icro =

2 X Precision, ., X Recallc,,

F —measure,j.;, = Y
micro Precision,,;.., + Recall,,icro

Por otro lado, para las medidas macro-averaged se calculan los valores localmente
para cada categoria primero y luego se toma el promedio de todas las categorias:

. .y 1 oM . .y 1 oM TP;
Precision == ),i—4(Precision;) = = )i ( )
macro M 1_1( l) M i=1 TP;+FP;

_ 1 M _ 1 M TP;
Recallyacro = I i=1(Recalli) M ~i=l (TP,-+FN,-

M M
F 1 Z(F ) 1 2 X Precision; X Recall;
— measure =— — measure;) = —
maero - m - YOM ¢ ; Precision; + Recall;
1= i=

Las medidas de desempefio obtenidas bajo micro-averaged dan igual ponderacion
a cada uno de los documentos, mientras que las medidas macro-averaged dan igual
ponderacion a cada categoria, independientemente de su frecuencia [64]. Los valores
mas altos para cada medida corresponden a una calidad de clasificacion mas alta.
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2.3.8. Clustering de documentos

Clustering es una técnica de aprendizaje automatico que tiene por objetivo agrupar
un conjunto de objetos en subconjuntos o clusters [46]. Un cluster consiste en un grupo
de objetos en que sus miembros son muy similares entre ellos y substancialmente
distintos a los objetos de los otros grupos [38] [39]. Todos los problemas de clustering
son, en esencia, problemas de optimizacion [29], en los que se maximiza 0 minimiza
una funcion de calidad, generalmente en términos de similitud entre los objetos, sujeta a
un conjunto de restricciones.

Un algoritmo de clustering minimiza la distancia intra cluster y maximiza la distancia
inter cluster, usando una apropiada medida de distancia entre los objetos [46], es decir,
se agrupan los objetos similares y se separan aquellos que no lo sean.

A diferencia del problema de clasificacion, en el problema de clustering no hay
clases predefinidas, dado que no se tiene la informacion a priori sobre la clase a la que
pertenece un objeto, aunque cada cluster que se forma puede ser visto como una clase
de objetos [39]. Clustering es una de las formas mas comunes de aprendizaje no
supervisado [46],

El andlisis de clusters permite contribuir a la comprensién de la informacion cuando
la cantidad de datos es muy grande y su procesamiento muy demandante, entregando
una estructura adicional a la muestra de datos a través del descubrimiento de
distribuciones y correlaciones entre los conjuntos de datos. También permite inferir
algunas hipétesis referentes a los datos o validar hip6tesis especificas [38] [84].

Dentro de las categorias de clustering mas utilizados destacan dos tipos [45]:
clustering particional y clustering jerarquico. En clustering particional se intenta
directamente descomponer el conjunto de objetos en un conjunto de clusters disjuntos,
optimizando algun criterio predefinido o funcién objetivo en un procedimiento iterativo.
En clustering jerarquico se procede sucesivamente juntando clusters de un miembro
cada uno hasta construir un solo cluster con todos los objetos (método aglomerativo) o
viceversa (métodos divisivos) y el resultado es un arbol de clusters (dendrograma) en el
cual se muestra como los clusters estan relacionados. Para clustering de grandes
conjuntos de documentos de textos los algoritmos de clustering particionales resultan
mas adecuados, debido a sus requerimientos computacionales relativamente bajos [75].

Considerando el constante incremento de contenido de textos (contenidos
disponibles en internet, bibliotecas digitales e informacién personal digitalizada) la
aplicacion de clustering de documentos resulta muy util para tareas como [23] [46]:
encontrar documentos similares, organizar y buscar eficientemente en grandes
colecciones de documentos, detectar contenidos duplicados (deteccion de plagio),
etiquetar colecciones de documentos, entre otros. Para obtener resultados utiles y
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eficientes a partir del clustering de documentos se debe realizar primeramente una
apropiada seleccion de atributos, definir el tipo de medida de similitud y especificar el
algoritmo de clustering a utilizar.

En clustering de documentos se asigna cada documento a un cluster, agrupando
los documentos similares dentro de un mismo cluster y separandolos de los otros
clusters formados por documentos diferentes [35]. En otras palabras, los documentos
en un cluster comparten una teméatica y los documentos en diferentes clusters
representan distintas teméticas [59]. Para este tipo de clustering la medida de similitud
asume un rol muy importante [44], dado que los documentos no poseen una clase
predefinida por lo que la similitud refleja el grado de cercania o separacién de los
objetos y define la asignacion de clases.

Los clusters de documentos formados tienen un significado implicito en su
agrupamiento, por lo que una correcta caracterizacion de un cluster mediante ciertas
palabras claves puede entregar un significado Gtil para la interpretacién de cada cluster
[81] [84]. Los resultados de la aplicacién de clustering deben ser evaluados por algun
método definido previamente e interpretados correctamente basados en alguna otra
evidencia experimental [38].

Los mayores inconvenientes que puede tener el clustering de documentos son la
alta dimensionalidad del espacio de atributos que afecta su eficiencia y los atributos
redundantes o irrelevantes que pueden alterar los resultados [59].

2.3.8.1. Algoritmo K-means

K-means es un proceso iterativo de clustering particional [44] y ademas es un tipo
de clustering exclusivo en el que cada objeto es asociado a un uUnico cluster [12]. K-
means esta basado en la idea de que un punto central puede representar un cluster
[75].

El algoritmo K-means particiona una coleccion de vectores {Xi, X2,..., Xn} €n un
conjunto de clusters {C,, C,,..., Ci}, para lo cual se necesita k centroides para inicializar
el algoritmo, los que pueden ser proporcionados externamente o elegidos
aleatoriamente entre los vectores [29]. La solucion generada por el clustering son
optimos locales [44] dados por el conjunto de datos, el valor de k y los centroides
iniciales. Una vez finalizado el algoritmo cada vector es asignado a un cluster especifico
y cada cluster puede ser visto como una clase representativa, por lo que cualquier
método de aprendizaje para clasificacion puede ser aplicado [84].

El objetivo del algoritmo k-means estandar [46] [89] es minimizar el error cuadratico
medio de todos los clusters, en otras palabras, minimizar la varianza intra cluster total.
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El error cuadratico medio de un cluster se define como la media de los cuadrados de las
distancias de los objetos de un cluster al centroide del cluster, donde el centroide de un

cluster C, y¢, esta dado por:
_1 X
I’l’C - |C|A) X

K-means es un algoritmo clasico de clustering siendo uno de los mas populares
debido a su simplicidad y eficiencia [29]. En general k-means converge después de
relativamente pocas iteraciones, pero a medida de que el numero de clusters, k, se
hace mas grande la eficiencia del algoritmo disminuye [84].

Uno de los principales inconvenientes que puede presentar k-means es la
determinacion del nimero de clusters, k, que se formaran a partir de los datos, dado
que el algoritmo no entrega informacion sobre el mejor valor de k. Seleccionar un mal
valor de k generard un resultado sub-6ptimo y que podria no responder a las metas
originales de la investigacion [29]. En general el valor de k corresponde a un niamero
entero relativamente pequefio [12]. Existen varios métodos para tratar de encontrar un
buen valor de k [84], por ejemplo realizar varias iteraciones del clustering con diferentes
valores de k aleatorios y elegir el mejor k de acuerdo a alguna funcién de calidad, asi
como también si se tiene algun conocimiento previo sobre la naturaleza de los
documentos se podria inferir algin nimero razonable de categorias a utilizar.

El algoritmo k-means estandar consiste en los siguientes pasos [12] [29] [75]:

* [nicializacion:
0 Se elige un valor de k.
0 Se seleccionan k documentos de forma aleatoria como los centroides
iniciales.
0 Los restantes documentos son asignados a los clusters que tengan su
centroide mas cercano o sea mas similar.

* lteracion:
o El centroide de cada cluster es recalculado basado en los actuales
miembros del cluster.
o Cada documento es reasignado al cluster que tenga su centroide mas
cercano o0 sea mas similar.

» Detencion:
o Como criterio de detencion se pueden usar distintas condiciones, por
ejemplo una vez que los centroides no cambien o bien definir un maximo
de iteraciones.

Aplicado k-means a documentos, estos comienzan todos agrupados y luego son
distribuidos en grupos mas pequefios de documentos similares, realizandose varias
iteraciones de este proceso hasta alcanzar un criterio detencion. El algoritmo k-means

26



ha sido utilizado extensamente con documentos de textos, presentando una alta
eficiencia [75] [84].

Una variacidén del método estandar de k-means euclidiano es el algoritmo k-means
esférico (k-means utilizando similitud de coseno), que corresponde a un popular método
para clustering de textos de alta dimensionalidad que tiene ventajas desde una
perspectiva computacional siendo uno de los métodos mas eficientes [23] [89].

2.3.8.2. Evaluacion de clustering

Una de las tareas mas relevantes y complejas de la aplicacion de algoritmos de
clustering es la evaluacion de los resultados conocida como validacion de clusters [38]
[69]. Dado que clustering es un proceso no supervisado, las medidas de desempefio
usadas para el caso clasificaciéon no se pueden utilizar [50].

Los resultados obtenidos a partir de un algoritmo de clustering dependen de los
parametros de entrada, como el nimero 6ptimo de clusters que se ajustan al conjunto
de datos (por ejemplo en k-means). Para evaluar y seleccionar un esquema de
clustering dos medidas resultan fundamentales [49]: compacidad y separacion. Se
espera que los miembros dentro de cada cluster estén tan cerca como sea posible y
que los clusters entre si estén ampliamente separados.

Un enfoque comun para la evaluacion de la calidad de los resultados de clustering
es usar indices de validacion de clusters [69] [87] que tienen por objetivo encontrar un
conjunto de clusters que se ajuste a una particion natural de los datos, usualmente
definidos combinando compacidad y separabilidad.

Existen tres diferentes enfoques para estudiar la validez del resultado de un
algoritmo de clustering [14] [38] [49] [50] [69]: criterios externos, criterios internos,
criterios relativos.

Los criterios externos evaluan los resultados basados en una estructura de
informacion preespecificada, la cual es impuesta en el conjunto de datos, utilizando la
intuicion especifica del usuario acerca de la estructura de clustering del conjunto de
datos. El principal objetivo es determinar la calidad del algoritmo de clustering para
reconocer grupos existentes.

Los criterios internos estudian los resultados basados en las caracteristicas propias
de los clusters, sin informacion adicional acerca de los datos o repeticiones del proceso
de clustering. El objetivo primordial es determinar la calidad del algoritmo para generar
interesantes particiones. Dentro de los criterios internos, el indice Davies-Bouldin (DB)
[22] es uno de los mas utilizados y con menor complejidad computacional. Este indice
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tiene por objetivo identificar el conjunto de clusters que son compactos y bien
separados a través de una funcion de la proporcion entre la suma de la dispersion intra-
cluster y la separacion inter-cluster [53] [57]. El indice Davies-Bouldin esta definido
como

Cc

1 d(X;) + d(X;)
DB = Zz <j=f}-i';)(i¢i (T'C])>>

i=1

donde c denota el numero de clusters, d(X;) es la dispersién intra-cluster del cluster iy
d(c;, cj) es la separacion entre los centroides del cluster i y . Los valores mas pequefios

del indice DB representan un mejor resultado del clustering, por lo que el nimero de
cluster que minimiza el indice DB es el nUmero 6ptimo de cluster [67] [87], indicando un
esquema en gque los clusters estan de forma compacta y los centros de los clusters
estan bien separados entre si.

Los criterios relativos analizan los resultados basados en la comparacion de
esquemas de clustering ejecutados varias iteraciones pero con diferentes valores de los
parametros de entrada o distintos subconjuntos de datos. Este enfoque no utiliza
informacion adicional de los datos. El principal objetivo es determinar la calidad del
algoritmo para generar grupos significativos.

En la mayoria de los casos practicos no se tiene un conocimiento previo sobre el
conjunto de datos, por lo que aplicar criterios externos de validacion de clusters resulta
muy complejo. A partir de los experimentos realizados en [69], los criterios internos
resultaron ser mas precisos que los criterios externos.

Una vez que el proceso de validacion de clusters ha sido realizado, es posible que
sea util evaluar también la capacidad predictiva de la asignacién de clusters [84]. Para
estimar la capacidad predictiva se puede utilizar cualquier método de aprendizaje
supervisado estandar y calcular las medidas definidas para evaluacion de clasificacion
(por ejemplo accuracy, recall y/o precisiéon), aunque debe considerarse que la
evaluacion del desempefio obtenida sera optimista debido a que en el proceso de
clustering se analizaron todos los datos (tanto el conjunto de entrenamiento como de
testeo).

2.3.9. Herramientas complementarias
2.3.9.1. Visualizacion de textos

Herramientas de visualizacion para text mining pueden tener una crucial
importancia para facilitar el descubrimiento de conocimiento, ya que entrega un
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panorama general de una gran cantidad de datos [11]. Un tag cloud es un simple y
ampliamente usado modelo de interfaz visual que representa el resumen de un
documento o coleccién de ellos a través de una lista de palabras, generalmente
presentada en orden alfabético, cuya importancia relativa de cada palabra es
caracterizada por el tamafio de la letra, el color y/o la ubicacion. El criterio para la
seleccion de las palabras comiunmente es la frecuencia de ocurrencia de la palabra, por
lo que puede ser considerado similar a un histograma. Un tag cloud logra sintetizar
grandes volumenes de documentos de forma comprensible.

Métodos no supervisados de text mining, como clustering, requieren un intenso
trabajo para una correcta interpretacion de los resultados para conseguir conclusiones
tiles, pero herramientas visuales de post-procesamiento pueden facilitar esta tarea
[11]. A través de diversos estudios [40] [41] [65] se concluye que la formacion de tag
clouds puede tener un valioso papel para confirmar la informacién generada con
técnicas de mineria de textos, particularmente cuando se trabaja con clustering, por
ejemplo la aplicacion de tag clouds a cada una de las particiones generadas permite
confirmar si los clusters son coherentes y significativos, donde cada clusters deberia
estar caracterizado por varias palabras representativas (con alta frecuencia).

2.3.9.2. Reglas de asociacion

Las reglas de asociacion, introducidas en [3], son una forma simple y util de
descubrir conocimiento de forma eficiente en grandes volimenes de datos, entregando
informacion de las reglas generadas entre los datos. Sean dos conjuntos disjuntos, A 'y
C, una regla es una implicacion A—C, donde la parte izquierda de la regla se denomina
antecedente y la parte derecha consecuente.

Entre los criterios que permiten determinar un nivel de validez de una regla se
encuentra el soporte y la confianza de una regla [19] [88], dos de los criterios mas
usados. Soporte se define como la fraccion de registros que contienen los elementos de
los conjuntos de antecedente y consecuente con respecto al total de registros, lo cual
entrega una significancia estadistica de una regla de asociacion. Por otro lado,
confianza corresponde a la fraccion de registros que contienen los elementos de los
conjuntos de antecedente y consecuente con respecto al total de registros que
contienen los elementos del antecedente, lo cual puede ser visto como una forma de
medir la fuerza de las reglas de asociacion.

En el contexto de text mining, una regla de asociacion dado un conjunto de
términos {ti,..., t,}, es de la forma [19]: {t,...., &} — {tk+1,..., tn}, CUyO interpretacién es
una relacion de que la ocurrencia de los términos {ti,...., t} implican la ocurrencia de los
{tk+1,..., ta} en un documento. El soporte de esta regla esta definida como la proporcion
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de documentos que contienen ambos conjuntos de términos, {ti,...., t} Y {tk+1,..., ta}, con
respecto al total de documentos. La confianza de esta regla esta definida como la
probabilidad de que el conjunto de términos {tx+1,..., tn} aparezca en el documento dado
que aparece el conjunto de términos {ty,..., t} y mide la proporcion de documentos que
cumplen la regla.

Uno de los principales problemas con esta técnica es la gran cantidad de reglas que
se generan, algunas de las cuales suelen ser redundantes, por lo que determinar
aguellas mas interesantes puede convertirse en una dificil tarea, especialmente cuando
el interés esta puesto en el comportamiento de pequefios subgrupos del conjunto
original de datos [47]. Para llevar a cabo el proceso de extraccion de reglas de
asociaciones Utiles es necesario determinar entonces criterios de calidad de cada regla
individualmente [12], por lo que se definen valores minimos de soporte y confianza que
debe cumplir una regla de asociacion dentro de un conjunto de datos [19] [66] [88]. En
un primer paso de buscan todos los conjuntos de elementos que tengan un soporte
mayor al umbral minimo definido y, a partir de los conjuntos encontrados, se
seleccionan solo aquellos conjuntos cuya confianza supere un umbral minimo.

En [66] y [70] la generacion de reglas de asociacion se utiliza de forma combinada
con algoritmos de clustering. Dentro de cada particion o cluster, generado a partir de
algun algoritmo de clustering, se extraen pequefios y confiables conjuntos de reglas de
asociacion, usando los principales atributos que determinan cada cluster. De esta forma
se logra mejorar la caracterizacion de cada una de las particiones.

2.4. Crime mining

Una de las tareas primordiales de las fuerzas policiales es la prevencion del delito,
para lo cual el analisis de registros policiales resulta clave, dado que permite el disefio
de politicas de prevencion oportunas y efectivas [79].

El analisis especializado de crimenes es realizado, en general, por especialistas
con formacion en investigacion criminal, sicologia e informatica [63]. Los principales
métodos de investigacion utilizados en analisis criminal son el analisis de tendencias y
patrones delictivos junto con la identificacion de vinculos entre tipos de crimenes y
grupos de delincuentes. Este tipo de analisis manual es un proceso que consume
mucho tiempo y es propenso a errores, y esta basado principalmente en herramientas
de estadistica descriptiva clasica [79]. En general, las cantidades de datos disponibles
sobre delitos son enormes y muy poco utilizados, por ejemplo las colecciones de
reportes policiales [6], cuyo andlisis puede revelar interesante informacion util para la
prevencion del delito.
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Dentro de las principales dificultades del analisis de delitos es la gran cantidad de
datos involucrados, la no estructura de los datos (en general en formato de texto) y que
la estadistica descriptiva clasica no responde las necesidades de un problema que
requiere un tratamiento estadistico mas complejo.

Data mining se transforma en una poderosa herramienta para el andlisis de datos,
estructurados y no estructurados, que permite a los investigadores criminales, que
pueden ser no expertos en analisis de datos, explorar grandes bases de datos de forma
rapida y eficiente [18]. La aplicacion de mineria de datos a la informacion criminal
entrega un alto valor agregado por la generacién de nuevo conocimiento considerando
la gran cantidad de informacion que no es aprovechada totalmente [8]. La integracion
de nuevas tecnologias como la mineria de textos [6] [60] [63] permite a las policias
descubrir interesantes patrones criminales que pueden ayudar a mejorar la tasa de
resolucion de crimenes, disefiar planes de prevencion efectivos, incrementar la
eficiencia operativa reasignando las tareas de los analistas, reducir los tiempos de
andlisis y disminuir los potenciales errores.

Entre las principales técnicas utilizadas en crime mining se encuentran [17] [18] [60]
[80]:

- Clasificacion: encuentra propiedades comunes entre diferentes entidades
criminales y las organiza en clases predefinidas, estas técnicas han sido usadas
para identificar fuentes de email spamming y para predecir tendencias criminales.

- Clustering: se agrupan datos dentro de una clase con caracteristicas similares,
tiles para la prediccion y asociacion de crimenes, por ejemplo para identificar
sospechosos que comenten varios crimenes de forma similar. Se focaliza en la
deteccion de grupos de crimenes que ocurren en una zona geografica
determinada. Cada grupo de crimenes formado posee una lista de caracteristicas
particulares que sirven para mejorar la vigilancia tactica de la policia.

- Otras técnicas: rule induction permite buscar posibles explicaciones de una
tendencia o comportamiento, por ejemplo encontrar posibles causas del
incremento de robos; la extraccion de entidades permite identificar patrones
especificos desde los datos y ha sido utilizado para detectar automaticamente
personas y vehiculos desde los reportes policiales; las reglas de asociaciones
permiten descubrir elementos frecuentes y presentar los patrones como reglas, y
ha sido aplicada en la deteccion de intrusiones de red; y la deteccion de outlier
identifica los datos notoriamente distintos del conjunto de datos y puede ser
utilizado en la deteccion de fraudes.

El crimen se caracteriza por ocurrir en un lugar y momento determinado, por lo que
un analisis espacial y temporal puede ser bastante apropiado. Los sistemas de
informacion geografica (SIG) han permitido situar distintos fendbmenos sociales como los
delitos [8] [63] basado en la visualizacion de las demarcaciones zonales y en
informacion propia del hecho delictual: tipo de delito, fecha, lugar, cantidad de victimas,
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etc. De esta forma se pueden detectar las zonas mas propensas a sufrir ciertos tipos de
crimenes [6] [80], mejorando también la productividad de las labores del personal de
orden [60].

En [18] se establece una lista de 8 categorias de crimenes (basadas en la
clasificacion de diferentes fuerzas de orden y especialistas en el tema criminal), que
afectan a la poblacion y de los cuales las policias cominmente mantienen gran
cantidad de datos disponibles para realizar distintos analisis.

Tipo de Crimen Descripcion

Conduccion peligrosa, dafio a la propiedad o lesiones a las
Violaciones de Transito personas durante una colision y conduccion bajo efectos del
alcohol o drogas.

Delitos Sexuales Abuso sexual, violacion, prostitucién y acoso de menores.
Robos Robos con fuerza, hurto y robo de vehiculos.
Fraudes Lavado de dinero, falsificacion, corrupcién y soborno.
. . Intencionalmente prender fuego para causar dafio a la
Incendios Intencionales .
propiedad.
Delitos de Drogas Posesion, distribucion y ventas de drogas ilegales.
Crimenes Violentos Homicidios y robos con arma de fuego.
Fraudes a través de internet (fraudes con tarjetas de
Cibercrimen credito), intrusion de redes y hacking, propagacion de virus,

ciberpirateria y ciberterrorismo.

Cuadro 4 : Categorias de Crimenes con gran cantidad de datos para analisis
Fuente: [18]

2.4.1. Sistema de informacién geografica

Los distintos delitos pueden ser estudiados considerando la posible influencia que
tengan factores geograficos y sociales en el nivel de ocurrencia y caracteristicas de un
tipo de delito, cuyo principal interés es la identificacion de patrones de los delitos y
analizar si existen ciertas tendencias que permitan agrupar los casos. La mayoria de las
agencias policiales utiliza sistemas de informacion para el andlisis de investigacion
criminal, usando los datos que obtienen a través de los reportes policiales (con el lugar
y fecha del delito) [4] [15].

Los sistemas de informacion geogréafica (SIG) [42] [83] permiten realizar un
seguimiento de un amplio rango de fendmenos sociales, en particular se ha utilizado
como una herramienta para el analisis de ocurrencia de delitos, basado en el supuesto
de que los incidentes ocurren de alguna forma predecible. En un SIG se usan
herramientas para la captura, el almacenamiento, el analisis y la visualizacion de
informacion georreferenciada. Un SIG cuenta con una base de datos geogréfica que
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enlaza con informacién descriptiva, lo cual permite analizar distintos factores influyentes
de un hecho criminal. El conocimiento derivado de un SIG puede ser tan simple como
un resumen geogréafico que sefiale las locaciones de todos los eventos que ocurren en
un periodo de tiempo determinado en una zona especifica.

El principal objetivo de la utilizacion de un sistema de informacion geogréfica es
mejorar el entendimiento de las relaciones entre los distintos atributos que caracterizan
un delito, en particular investigar la relacion entre un delito y la zona en que este ocurre.
Lo anterior se traduce en la identificacion de patrones para [4] [15] [83]: la deteccion de
zonas con altos niveles de ocurrencia de un tipo de delito (conocido como hotspots), la
exploracion del vinculo entre la actividad criminal y factores ambientales y/o socio-
econdmicos, el estudio del movimiento de los delitos para predecir la locacién de
futuros delitos y determinar si la tendencia en la ocurrencia de un tipo especifico de
delito estd o no relacionada con una localizacion particular. La utilizacion de un SIG
permite al personal policial realizar un plan efectivo ante emergencias, delimitar zonas
prioritarias de vigilancia, analizar eventos pasados y predecir posibles eventos futuros.
Ademas puede ser util durante el disefio de estrategias de prevencion y para la
evaluacion de los programas policiales aplicados en el pasado, asi como para una
eficiente y efectiva asignacion de tareas de los recursos policiales.

2.5.  News mining

Las noticias corresponden a un tipo de informacién publica que presenta
caracteristicas muy particulares, diferentes de otros tipos de textos [72]. Proveen
grandes y recurrentes cantidades de recursos de informacion [62], tanto de eventos
actuales como histéricos [52] y cuyo propdsito es provocar un impacto en el receptor [9].
Las noticias reflejan el punto de vista de una sociedad, grupo o individuo sobre alguna
tematica de interés de forma casi instantdnea una vez que los eventos noticiosos
ocurren, escritos en general en un formato y lenguaje de reporte periodistico [9] [58].

La mayoria de los periddicos de noticias disponen su contenido en sus sitios web
[62], asi como también han surgido cada vez mas periédicos de noticias online. Debido
a lo anterior, nuevas herramientas surgen para acceder a estas nuevas tecnologias de
forma mas eficiente [1] [62] [72], por ejemplo los RSS feeds que permiten acceder al
contenido de forma unificada, personalizada y dinAmica. Los RSS feeds logran manejar
un creciente niumero de fuentes de informacién fiable con una rapida actualizacion de
contenidos.

Los servicios de noticias online entregan cientos de noticias diariamente por lo que
un proceso de etiquetado de cada noticia con alguna tematica puede responder a las
necesidades particulares de un lector cuando desea seguir regularmente una tematica
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especifica. Este proceso de etiquetamiento puede realizarse de forma manual pero es
demasiado costoso en tiempos de ejecucién e inconsistente, dado que dos personas
pueden tener distintas puntos de vista para una misma noticia. El problema debe ser
resuelto basado en un método automatizado para la asignacion de tematicas de los
articulos noticiosos [84], por lo que las técnicas de mineria de textos toman mucha
importancia. La solucion a este problema involucra clasificacion de documentos o bien
clustering de documentos, aunque en general la informacion de las teméticas de las
noticias no se encuentra disponible en las diversas fuentes, por lo que la alternativa de
clustering toma mayor relevancia [62] [72].

El analisis de colecciones de noticias permite estudiar distintos intereses y
comportamientos de una sociedad (y constatar si estos cambian 0 se mantienen en el
tiempo) [56], dado que es esperable que las teméticas tratadas en las noticias tengan
una alta correlacién con los intereses de una sociedad [58] En general, este tipo de
analisis en las noticias se realiza sobre los reportes, dejando fuera las columnas de
opinion o comentarios [9]. Dentro de los principales analisis que se pueden realizar a
partir del estudio de noticias se encuentran [52] [72]: caracterizacion de noticias,
prediccion de tematicas (supervisada o no supervisada), deteccion de tendencias,
busqueda de contenido, analisis espacial y temporal de una tematica, personalizacion
segun intereses del lector, deteccion automatica de eventos e identificacion de
entidades (personas, lugares, empresas, etc.). En general, cualquiera de las distintos
tipos de analisis automatizados de noticias resulta ser un problema complejo [62].

Uno de los ambitos practicos en que se ha utilizado news mining es en el mercado
de las acciones [26] [61], en el cual se ha reconocido la influencia del contenido de las
noticias econémicas como factor relevante en la tendencia de los precios. De esta
forma las noticias econémicas permiten apoyar los modelos basados en los precios
histéricos del mercado para lograr predicciones mas precisas, identificando las noticias
con impacto positivo o negativo en los precios.
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3. Metodologia de investigacion

La metodologia de investigacién adoptada en este trabajo estd basado en la serie
de etapas que caracterizan el modelo de proceso CRISP-DM: comprension del ambito
de aplicacion, comprension de los datos, preparacion de los datos, modelado,
evaluacion y desarrollo.

3.1. Comprension del &mbito de aplicacion del estud o

El contexto del estudio es el analisis de las noticias policiales nacionales tomando
en consideracion la relevante influencia que tendrian dentro de la sociedad. Se
pretende identificar y caracterizar los distintos tipos de delitos relatados por los medios
de prensa, ademas de revisar la relacion entre los niveles reales de criminalidad con lo
informado por los medios. Ya en la seccidén 2.1. se sefialaron diversas teorias sobre lo
gue una distorsion de los medios de prensa puede ocasionar en los niveles de
inseguridad de las personas, de alli que un estudio practico y apoyado en tecnologias
eficientes de procesamiento de datos resulta interesante.

Se revisa la factibilidad de obtener los recursos necesarios para llevar a cabo este
trabajo, como lo son la disponibilidad de un volumen considerable de noticias y
estadisticas oficiales de los casos policiales. Por otro lado, se entiende que el estudio
presenta ciertas restricciones, dado que se analiza un subconjunto de noticias del total
disponible durante un periodo de tiempo acotado.

3.2.  Comprension de los datos

En esta etapa se seleccionan las noticias que seran parte del estudio. Se escogen 4
medios de prensa distintos que ofrecen sus contenidos a través del formato RSS. Los
medios de prensa distribuyen su contenido bajo distintas secciones de interés, pero no
todos poseen la seccion “policial” identificada para sus usuarios, por lo que se utiliza en
su defecto, en una primera instancia, la seccion “nacional” para formar la base de datos.
Cada noticia es almacenada con su titular, descripcion (contenido), fecha de
publicacion, medio de prensa de origen y region de ocurrencia (esta Ultima es
directamente extraida a partir del contenido de la noticia y cada noticia puede estar
asociada a una o mas regiones). Se verifica la calidad de los datos a través de la
revision de la existencia de campos vacios y se eliminan los registros repetidos.
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A continuacion se presenta la distribucion de las noticias seleccionadas
inicialmente®:

* Fuente Alfa, seccidn policial: 6.464 noticias (julio-diciembre 2011).

* Fuente Beta, seccion policial: 2.374 noticias (julio-diciembre 2011).

» Fuente Gamma, seccion nacional: 6.286 noticias (julio-diciembre 2011).

* Fuente Delta, seccion nacional: 5.937 noticias (julio-diciembre 2011).

* Fuente Beta, seccion nacional: 2.665 noticias (noviembre-diciembre 2011).

De esta forma, la base de datos inicial contiene 23.726 noticias distintas a ser
procesadas.

3.3. Preparacion de los datos

Dentro de esta etapa se desarrolla: la lista de stop-words, el stemming y la
seleccién de atributos.

La lista de stop-words se forma con palabras con dos o0 menos caracteres o bien
con mas de veinte, palabras propias de un medio web (www, http, xml, etc.),
preposiciones, articulos, adverbios, pronombres, conjunciones, nombres propios de
personas, regiones y localidades, apellidos, meses, dias, nimeros y conjugaciones de
los verbos: ser, estar, haber, hacer, ir y tener. Toda la lista es revisada antes de ser
aplicada, debido a la posibilidad de la existencia de alguna palabra que pueda ser
relevante para el contexto tratado.

Se utiliza un método de stemming ajustado a la base de datos y para ello se elabora
una lista de conversiones cumpliendo las siguientes reglas:

* Plural a singular.

* Femenino a masculino.

» Palabras con sufijo —miento, —cion y -sion a verbo infinitivo.
» Eliminacion del sufijo —mente.

» Conjugaciones verbales a verbos infinitivos.

Dicha lista de conversiones se disefia basada en la aparicion de las palabras
involucradas dentro de la base de datos, por lo que el stemming puede responder
eficientemente a las necesidades de reduccion del nimero de atributos en el contexto
de esta investigacion particular, pero probablemente no serd muy Util para otra
aplicacion. Bajo este mecanismo la base de datos formada por 23.726 noticias pasa de
tener 61.535 palabras distintas a 32.742.

* Se utilizaran las noticias de 4 medios de prensa distintos, los cuales seran presentados con alias con el
fin de evitar cualquier tipo de juicio particular a un medio de prensa a partir de los resultados, lo cual no
forma parte de la intencién del presente trabajo.
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La seleccion de atributos se realiza de forma independiente para las bases de datos
de cada una de las fuentes noticiosas. Como filtro basico de seleccién de atributos se
utiliza que las palabras deben aparecer al menos en un 0,5% de los documentos del
conjunto de documentos para fines de clasificacion y un 0,1% de los documentos para
fines de clustering (que corresponde a la medida de document frequency). Luego se
utilizara para clasificacion las medidas chi-cuadrado e information gain, descritos en la
seccion 2.3.6.1, seleccionando las palabras con los mas altos valores para ambas
medidas simultaneamente. Para clustering se utiliza TVQ, TV y TC, descritos en la
seccion 2.3.6.2., seleccionando por cada medida las palabras con los mas altos valores.

Las noticias son representadas como vectores binarios (presencia o ausencia de
una palabra), no considerando ningun tipo de esquema de ponderacion de un término.
Esta representacion se usa principalmente porque la agrupacion de tematicas de
noticias se realiza basada en la co-ocurrencia de las palabras, siendo menos relevante
la ponderacion individual que se le pueda entregar a una palabra.

3.4. Modelado*

En una primera etapa se requiere formar una base de datos con Unicamente
noticias de indole policial, por lo que se debe encontrar un modelo de clasificacién que
permita distinguir, dentro de las noticias de la categoria nacional, las noticias policiales
de las que no lo son. Luego de formada la base de datos Unicamente con noticias
policiales se puede iniciar el proceso de identificacién de teméaticas policiales dentro de
las noticias.

3.4.1. Aplicacion de métodos de aprendizaje supervi  sados

Para realizar el estudio sobre noticias policiales, se requiere primeramente
discriminar aquellas noticias policiales de las no policiales, en aquellos medios de
prensa que no disponen de la seccion policial. Para lo anterior se construye un modelo
de clasificacion (Policial/No Policial) a partir de la base de datos formada por las noticias
de la seccién nacional de la fuente Beta. En dicha base de datos se dispone de las
etiguetas de clase Policial, Politica y Actualidad, mientras que para el modelo a
construir se utilizan las etiquetas Policial y No Policial (esta ultima compuesta por las
etiquetas Politica y Actualidad).

* Todo el proceso que involucra la construccion y evaluacién de modelos de aprendizaje automético se
utiliza el programa informético RapidMiner, que corresponde a un sistema de cédigo abierto para andlisis
y mineria de datos (http://rapid-i.com/)
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Se estudiardn dos modelos de clasificacion distintos: Naive Bayes y K-nn,
seleccionando el modelo con mejor desempefio basado en el método de evaluacion k-
fold cross validation. El modelo seleccionado es aplicado luego a las bases de datos
formadas por las noticias de las secciones nacionales de las fuentes Gamma y Delta.
De esta forma la nueva base de datos queda constituida solo por noticias de caracter
policial.

3.4.2. Aplicacion de métodos de aprendizaje no supe  rvisados

Las bases de datos con las noticias policiales de cada medio de prensa se utilizan
independientemente para detectar las principales tematicas tratadas. El algoritmo de
clustering elegido para esta tarea es K-means. Realizada la etapa de pre-
procesamiento, incluyendo la seleccién de atributos, el nUmero de palabras que pueden
caracterizar una tematica ha descendido notoriamente, por lo que la tarea se puede
desarrollar de forma mas eficiente.

Debido a que se desconoce el numero de posibles tematicas tratadas, se deben
realizar varias iteraciones del algoritmo a cada una de las bases de datos, con el fin de
detectar posibles candidatos de tematicas o bien grupos de palabras que puedan estar
generando distorsion. Hasta este punto no se han eliminado las palabras que presentan
una alta frecuencia (ya que no era posible suponer aun si una palabra frecuente seria o
no Gtil para discriminar una tematica), por lo que se disefia un esquema basico para una
altima selecciéon de atributos: a partir de un esquema de clustering con 10 particiones,
se eliminan las palabras que cumplen algunas de las siguiente dos condiciones:

» Palabras que aparecen en mas de un 10% de los documentos que forman un
cluster, para mas de 7 clusters.

» Palabras que aparecen en mas de un 20% de los documentos que forman un
cluster, para méas de 4 clusters.

Se elige inicialmente un esquema con 10 particiones considerando que se espera
conseguir la deteccién de grandes tematicas policiales, sin interés en sub casos, por lo
que 10 particiones distintas seria el maximo de casos que se esperaria obtener.

3.5. Evaluaciéon

El desempeiio de los modelos de clasificacion (policial/no policial) evaluados se
obtiene a partir de un esquema k-fold cross validation (con k=10) y se comparan las
medidas de recall, precision, F-measure y accuracy.
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Para la evaluacién de la aplicacion de clustering se utiliza un criterio interno (indice
Davies Bouldin) para encontrar el nimero 6ptimo de particiones para cada una de las
fuentes de noticias. Se espera obtener un mismo namero de particiones para las cuatro
fuentes o, en el peor de los casos, un namero similar de clusters. A partir de las
palabras que caracterizan cada cluster se verifican que los temas tratados en los
distintos medios sean similares y facilmente identificables. Finalmente se verifica la
calidad predictiva de un modelo para la clasificacion de noticias dentro de tematicas
policiales a partir de los resultados obtenidos del clustering, utilizando las medidas de
desempefio clasicas para aprendizaje supervisado.

3.6. Desarrollo

Luego de identificadas las distintas tematicas dentro de las noticias policiales se
crean diferentes mecanismos para explorar los resultados obtenidos a través de
herramientas y datos externos que permiten apoyar el analisis.

Las noticias de cada una de las tematicas policiales son consolidadas en bases de
datos independientes, a partir de las cuales se desarrollan herramientas utiles para su
caracterizacion y que, a su vez, sirven como método de validacion de consistencia del
conocimiento detectado. Para la caracterizacion de una tematica especifica se utiliza
como preprocesamiento solo la lista de stop-word y el stemming (no se utiliza ningun
tipo de seleccion de atributos), con el fin de dar una descripcion mas real de la
agrupacién encontrada y verificar que la seleccion de atributos utilizada durante el
algoritmo de clustering no haya orientado erroneamente la identificacion de tematicas
policiales. Cada temética es caracterizada a través de una herramienta de visualizacion
conocida como tag cloud, descrita en la seccidén 2.3.9.1., y la identificacion de reglas de
asociacion sencillas, descrita en la seccion 2.3.9.2.

Se estudia la distribucién de las distintas teméaticas policiales dentro de cada region
durante el periodo de estudio. Luego se utilizan las estadisticas de los casos policiales
reales® asociadas a cada una de las tematicas policiales identificadas, primero se
realiza una comparacion del numero casos y del nimero de noticias segun la cantidad
de habitantes por region para luego analizar una posible relacion lineal entre el nimero
de casos y el nUmero de noticias mensuales.

Finalmente se construye un prototipo de una herramienta de visualizacién de datos
georreferenciados utilizando como base el API de JavaScript de Google Maps, el que

> Se obtienen las estadisticas de los casos reales de delitos a través de la solicitud de informacién putblica
a Carabineros de Chile (Ley 20285 de Transparencia) y a través de informacién disponible en el sitio web
de la Subsecretaria de Prevencion del Delito del Gobierno de Chile:
http://www.seguridadpublica.gov.cl/delitos_de_mayor_connotacion_social.html
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permite insertar un mapa de Google en péaginas web. Las principales tareas para
realizar el prototipo son:

e Crear una pagina web que aloje al mapa y capture los datos
georreferenciados (utilizando html y php).

» Delimitar cada region dentro del mapa.

e Capturar los datos georreferenciados desde un archivo Excel.

» Definir un criterio para clasificar los datos, asignando un color caracteristico
para cada clase.
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4. Resultados y anélisis

4.1. Identificacion de noticias policiales

A partir de la base de datos formada por las noticias de la seccién nacional de la
fuente Beta, se estudian modelos para la clasificacion de noticias entre Policiales y No
Policiales. En el Cuadro 5 se muestran las palabras que aparecen en mayor cantidad
de noticias para cada clase.

Word Frequency Word Frequency

Palabras Clase |Clase No Palabras Clase |Clase No

Policial Policial Policial Policial

carabinero 540 43 diputado 11 567
detener 452 17 gobierno 26 408
robar 299 3 presidente 18 375
pdi 288 5 ministro 17 346
comuna 284 96 proyecto 7 308
incendiar 197 5 educar 20 290
morir 187 46 senador 2 283
persona 181 81 udi 1 253
sujeto 161 1 nuevo 48 231
vivienda 156 125 presupuestar 2 229
brigada 140 1 ley 19 213
vehiculo 132 26 realizar 91 195
delincuente 130 2 rechazar 5 188
herir 128 Il partido 7 187
investigar 127 65 camara 2 185
menor 127 43 aprobar 6 179
asaltar 127 0 comision 2 166
personal 115 19 presentar 24 156
calle 110 28 ppd 2 155
sector 109 107 votar 9 152

Cuadro 5 : Palabras mas frecuentes para la clase Policial y la clase No Policial
Fuente: Elaboracién propia

Antes de la aplicaciébn de modelos de clasificacion se realiza una seleccién de
atributos usando como criterios que las palabras estén presentes en mas de un 0,5%
de los documentos y que simultaneamente estén entre los valores méas altos para Chi-
Cuadrado e Information Gain (Cuadro 6).
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Chi-Cuadrado Information Gain
carabinero |incendiar herir carabinero | gobierno partido
detener senador camara detener ministro personal
pdi ministro udi diputado |proyecto herir
diputado |delincuente |calle pdi incendiar | morir
robar proyecto homicidio | |robar delincuente | presupuestar
comuna madrugada |identificar| | brigada asaltar homicidio
brigada personal imputar sujeto camara comision
sujeto asaltar partido presidente | udi banda
presidente | morir delito senador |arrestar educar
gobierno | arrestar banda comuna |madrugada |identificar

Cuadro 6 : Palabras con los mas altos valores de Chi-Cuadrado e Information Gain.
Fuente: Elaboracién propia

Se establecen dos mecanismos para estudiar los modelos de clasificacion,
utilizando primero las 400 y luego las 800 palabras con
cuadrado e Information Gain. Los modelos estudiados
(estudiados para distintos valores de K).

mayores valores para Chi-
son Naive Bayes y K-nn

Modelo Recall Precision F-measure | Accuracy
Naive Bayes (400 Palabras) 93’1738/3;/_ 79’1?33/3/:/_ 86’1?3;);/_ 88’1%2;/((,’;/-
Naive Bayes (800 Palabras) 91’2(1)22/3/:/- 81’1?852/- 86,1%3?’?/:/- 88,13’?7);/2/:/-
K-nn (400 Palabras y K=11) 91’275%)/:/- 92’25;:?:/0”- 92'1%5?;/3/:/- 93’1?2;/3/:/-
K-nn (800 Palabras y K=19) 92’2?(?;/:,);/_ 91'23152/;,)/:/_ 916?3;/((,)/:/_ 936"13%)/:/-

Cuadro 7 : Medidas de desempefio para distintos modelos de clasificacion
Fuente: Elaboracién propia

Dentro de los modelos y esquemas evaluados se selecciona el modelo K-nn con
K=11 utilizando 400 palabras, por tener los valores mas altos para precision, accuracy y
F-measure. El desempefio de los modelos K-nn para distintos valores de k se muestra

en la Figura 3y Figura 4.

El modelo de clasificacion seleccionado es aplicado a las bases de datos formadas
por las noticias de las secciones nacionales de las fuentes Gamma y Delta. Para la
fuente Gamma se clasifican 2.440 noticias como policiales (de un total de 6.286),
mientras que para la fuente Delta 2.767 (de un total de 5.937). De esta forma se logra
formar una base de datos Unicamente con noticias policiales, con un total de 14.045

noticias.
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Medidas de Desempeiio del Modelo K-NN para la Clasificacion de
Noticias Policial/No Policial (400 palabras)
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Figura 3 : Medidas de desempeiio modelo K-nn (con 400 palabras)
Fuente: Elaboracion propia
Medidas de Desempeiio del Modelo K-NN para la Clasificacion de
Noticias Policial/No Policial (800 palabras)
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Figura 4 : Medidas de desempefio modelo K-nn (con 800 palabras)
Fuente: Elaboracion propia
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4.2. Identificacion de teméticas policiales

A partir de las bases de noticias policiales de cada uno de los cuatro medios de
prensa se realiza el procedimiento para identificar las tematicas policiales tratadas en
cada medio. El primer paso es realizar una seleccién de atributos usando como criterios
que las palabras estén presentes en mas de un 0,1% de los documentos y que
simultdneamente estén entre los valores méas altos para TVQ, TV y TC. Para cada
fuente de noticias se seleccionan las 1.000 palabras con los mas altos valores segun
cada uno de los tres criterios. En el Cuadro 8 y Cuadro 9 se muestran las palabras con
los mayores valores segun cada criterio.

Se aplica el algoritmo de clustering K-means, con un valor de k igual a diez, a cada
una de las fuentes de noticias policiales. Antes de identificar las tematicas, se estudian
aguellas palabras muy frecuentes y que no entregan valor para distinguir una temética
de otra. El criterio a utilizar es: si una palabra aparece en mas de una 10% de los
documentos que forman un cluster y esto se repite para mas de 7 clusters o bien si una
palabra aparece en mas de una 20% de los documentos de un cluster y esto se repite
para mas de 4 clusters, entonces la palabra se elimina del andlisis. De esta forma para
cada fuente de noticias policiales se detectan las palabras muy frecuentes pero sin
poder de discriminacion, de las cuales 28 se identifican en las cuatro fuentes (Cuadro
10).

Fuente Alfa Fuente Beta

TVQ TV TC TVQ TV TC
detener detener detener carabinero | detener robar
carabinero | carabinero | robar detener carabinero | detener
robar robar sujeto robar robar pdi
encontrar | encontrar |accidente vehiculo | pdi sujeto
menor menor menor pdi vehiculo |vehiculo
mujer mujer carabinero persona |persona |carabinero
vehiculo |joven joven accidente |sujeto menor
lugar sujeto mujer menor droga herir
persona |vehiculo |vehiculo droga menor droga
sujeto accidente |encontrar jefe accidente |accidente
joven lugar lesionar sujeto mujer persona
sector sector sector delito delito morir
accidente |persona |hombre mujer herir mujer
investigar | pdi persona transito encontrar |imputar
policial investigar |lugar herir morir encontrar

Cuadro 8 : Palabras con mayores valores de TVQ, TV y TC de las fuentes Alfa y Beta
Fuente: Elaboracién propia
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Fuente Gamma Fuente Delta

TVQ TV TC TVQ TV TC
carabinero | carabinero | accidente carabinero | carabinero | detener
marchar |vehiculo |robar vivienda |detener robar
vehiculo |accidente |vehiculo detener marchar |vehiculo
accidente |marchar |detener marchar |robar carabinero
robar robar incendiar vehiculo |vivienda |menor
persona |detener vivienda robar vehiculo |vivienda
detener persona |carabinero calle menor marchar
vivienda |vivienda |sujeto menor encontrar |incendiar
calle incendiar | morir encontrar |persona |accidente
sector calle menor persona |calle sujeto
estudiante | estudiante | persona estudiante | accidente |estudiante
hospital encontrar | policial accidente |estudiante | persona
herir menor calle incendiar |incendiar |encontrar
colisionar |sector joven investigar | morir morir
caso policial herir delito investigar | herir

Cuadro 9 : Palabras con mayores valores de TVQ, TV y TC de las fuentes Gamma 'y
Delta

Fuente: Elaboracién propia

Palabras Frecuentes
carabinero | persona | investigar ubicar
comuna realizar lograr antecedente
encontrar | registrar menor sefalar
informar sector ocurrir vehiculo
llegar vivienda | personal victima
lugar calle policial identificar
momento | interior detener sujeto
Cuadro 10 : Palabras frecuentes pero poco Utiles para discriminar particiones de
noticias

Fuente: Elaboracién propia

Luego, por inspeccién, se identifica una particion caracterizada por palabras de
indole judicial, en las cuatro fuentes de noticias, la cual no aportaria valor para el
estudio particular, el cual se enfoca en los tipos de delitos (o bien, en los motivos que
generaron alguna accion judicial). El listado de palabras que caracterizan una particion
judicial (Cuadro 11) es eliminado del analisis de clustering. Asi mismo se detectan otras
particiones cuyas palabras que las caracterizan no muestran sentido alguno, las que
son igualmente eliminadas del analisis, pues pueden alterar los resultados (ejemplos de
estos casos se muestran en el Cuadro 12).
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Particibn teméatica “judicial ”
fiscal penal juzgado | pedir
tribunal garantia abogar establecer
imputar juicio hecho decidir
caso prision juez cometer
acusar audiencia | declarar | carcel
fiscalia oral libertad delito
publico pena cargo disponer
ministerio | preventivo | judicial investigador
condenar | solicitar justicia detective
formalizar | presentar | denunciar | ley

Cuadro 11 : Palabras que caracterizan una particion “judicial”
Fuente: Elaboracién propia

Particion 1 Particion 2 Particion 3
pasar bueno habitante principal analizar razén
sumar raiz contener asociar comenzar sistema
poder dicha grado iniciar involucrar comunicar
contactar contener unir minutos ingresar intervenir
entrevistar | citado alcanzar informe después enviar
analisis orden mover durar previo gente
especifico informe implicar posterior retirar reparar
cambiar dato responsable | activar detallar constante

Cuadro 12 : Palabras que caracterizan particiones sin contenido claro
Fuente: Elaboracién propia

Ahora ya se esta en condiciones de realizar K-means con las palabras definitivas
que se utilizaran en el estudio de identificacion de tematicas policiales, para lo cual se
evalla el mejor esquema (numero de clusters) para cada una de las fuentes de noticias
policiales utilizando el indice Davies-Bouldin. Para las cuatro fuentes se obtiene que el
mejor esquema es la particion de las noticias en 7 clusters, dado que los menores
valores de Davies-Bouldin se alcanza para K=7 (Figura 5). Por inspecciéon de las
particiones determinadas, se observa un sentido claro y facilmente identificable de cada
una de ellas a través de las palabras que las caracterizan, ademas de que las siete
mismas tematicas pueden ser identificadas en las cuatro fuentes. Las distintas
tematicas representadas por cada cluster se presentan en el Cuadro 13, en el cual cada
cluster se presenta con un nombre que hace referencia a su contenido.
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indice Davies-Bouldin para distintos K y medios de prensa
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Figura 5 : indice Davies-Bouldin para distintos K y distintos medios de prensa
Fuente: Elaboracién propia

Tematica N° Noticias | % Noticias
“Delitos Sexuales” 1.185 8,4%
“Incendios” 1.223 8,7%
“Drogas” 1.455 10,4%
“Disturbios” 2.196 15,6%
“Homicidios” 2.407 17,1%
“Transito” 2.572 18,3%
“Robos” 3.007 21,4%
Total 14.045 100%

Cuadro 13 : Distribucién tematicas policiales en el periodo de estudio
Fuente: Elaboracién propia

En la Figura 6 se puede apreciar que las distintas tematicas no tienen
necesariamente la misma cobertura en los distintos medios de prensa durante el
periodo de estudio. Por otro lado, en el Figura 7 se puede observar que ciertas
tematicas policiales tuvieron mayor cobertura durante algunos meses, principalmente
esta situacion destaca para la tematica disturbios y su cobertura del mes de agosto que
coincide con el acontecer nacional de movilizaciones estudiantiles (cuyo auge de
manifestaciones se vivid en agosto). Otros cambios en la cobertura pueden estar
relacionados con situaciones climéaticas como en el caso de la tematica incendios cuya
mayor cobertura fue en diciembre (comienzo del verano y aumento de temperaturas) o
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bien con festividades como en el caso de la teméatica transito que presenta una mayor
cobertura durante septiembre que se caracteriza por la celebracion de fiestas patrias y
el traslado de gran cantidad de personas.

Distribucion de Tematicas Policiales por Fuente Noticiosa (jul - dic 2011)

MALFA HBETA MGAMMA HDELTA

30%
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Delitos Incendios Drogas Disturbios Homicidios Transito Robos
Sexuales

Figura 6 : Distribucion de las tematicas segun fuente noticiosa
Fuente: Elaboracion propia

Distribucion Mensual de las Tematicas Policiales
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Figura 7 : Distribucién mensual de las tematicas policiales
Fuente: Elaboracién propia
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4.2.1. Caracterizacion de la tematica drogas

En el Cuadro 14 se muestran las palabras con mayor relevancia de la tematica
drogas para cada una de las fuentes de noticias, determinadas a través del vector de
centroides encontrado por el algoritmo de clustering. Se logra observar que de las 20
palabras mas representativas del cluster, el 75% se repiten en las cuatro fuentes.

Fuente Alfa |Fuente Beta |Fuente Gamma |Fuente Delta
droga droga droga incautar
incautar incautar incautar droga
marihuana cocaina narcotrafico cocaina
cocaina kilo cocaina peso
operativo peso kilo marihuana
base gramo marihuana kilo
gramo marihuana gramo trafico
trafico infraccionar peso base
kilo base base gramo
comercializar| decomisar decomisar operativo
decomisar dosis operativo comercializar
pasta pasta pasta millon
peso trafico ocultar dosis
antinarcotico arma comercializar arma
portar sustancia millén pasta
dosis ocultar dosis portar
millén millén trafico banda
dedicar antinarcético | infraccionar dedicar
infraccionar [comercializar paguete antinarcético
vender operativo antinarcoético dinero

Cuadro 14 : Palabras mas relevantes del cluster drogas
Fuente: Elaboracién propia

Una vez consolidadas todas las noticias sobre drogas de los distintos medios de
prensa se realiza una caracterizacion de la teméatica utilizando solo la lista de stop-word
y stemming (no se utiliza ningun tipo de seleccién de atributos).

Por inspeccidn se considera que la tematica drogas no pierde su caracterizacion sin
la seleccion de atributos y resulta facilmente identificable a través del uso de un listado
de palabras que mas se repiten entre las noticias (Cuadro 15), un nimero pequefo de
reglas de asociacién (Cuadro 16) y un tag cloud (Figura 8).
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Document % de Document % de
Palabras . Palabras .

Frequency | noticias Frequency | noticias
detener 1133 78% control 539 37%
droga 1040 71% personal 531 36%
incautar 823 57% sujeto 531 36%
carabinero 659 45% disponer 526 36%
pdi 621 43% marihuana 514 35%
cocaina 590 41% policia 486 33%
realizar 575 40% vivienda 464 32%
investigar 566 39% efectivo 462 32%
policial 563 39% kilo 461 32%
encontrar 553 38% brigada 457 31%

Cuadro 15 : Palabras con mayor document frequency del cluster drogas
Fuente: Elaboracion propia

Antecedente Consecuente | Soporte | Confianza
prensado marihuana 8% 100%
pasta base 23% 100%
kilo, avaluar millén 6% 98%
cannabis sativa 8% 97%
clorhidrato cocaina 13% 97%
detener, fuego arma 7% 96%
droga, antinarcotico brigada 16% 95%
detener, control, ley infraccionar 11% 91%
paquete kilo 11% 89%
detener, encontrar, allanar | vivienda 5% 88%

Cuadro 16 : Reglas de asociacidon detectadas dentro de la temética drogas
Fuente: Elaboracién propia

antecedente base brigada.carabinero.cocaina
comercializar. comuna CONtrol decomisar delito.

d etene I" disponer dosis d FOgaA efectivo

encontrar fiscalia garantia gramo. identificar. ilicito,imputar,

i NCa Uta r,informar,infraccionar,interior,investigar,juzgado,
kilo ley lograr.lugar marihuana. milsn mujer. operativo, pasta,
pdi persona personal peso policia policial proceder.
realizar sector sujeto trafico vehiculo vivienda,

Figura 8 : Tag cloud para la tematica drogas
Fuente: Elaboracién propia
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4.2.2. Caracterizacion de la tematica robos

En el Cuadro 17 se muestran las palabras con mayor relevancia de la tematica
robos para cada una de las fuentes de noticias, determinadas a través del vector de
centroides encontrado por el algoritmo de clustering. Se observa que de las 20 palabras
mas representativas del cluster, el 55% se repiten en las cuatro fuentes.

Fuente ALFA |Fuente BETA | Fuente GAMMA |Fuente DELTA
robar robar robar robar
delincuente | delincuente delincuente delincuente
especie peso millén millén
peso millon asaltar asaltar
dinero especie antisocial antisocial
millon asaltar huir especie
asaltar arma peso arma

antisocial huir especie peso
arma dinero arma intimidar
huir fuego dinero dinero
desconocido intimidar intimidar fuego
recuperar banda banda grupo
avaluar apropiar fuego huir
autor recuperar grupo banda
ladron cajero cajero cajero
fugar escapar encargar paradero
duefio antisocial atracar encargar
intimidar maleante escapar escapar
paradero incautar perpetrar capturar
grupo automatico buscar cometer

Cuadro 17 : Palabras mas relevantes del cluster robos
Fuente: Elaboracién propia

Una vez consolidadas todas las noticias sobre robos de los distintos medios de
prensa se realiza una caracterizacion de la tematica utilizando solo la lista de stop-word
y stemming (no se utiliza ningun tipo de seleccién de atributos).

Por inspeccion se considera que la tematica robos no pierde su caracterizacion sin
la seleccion de atributos y resulta facilmente identificable a través del uso de un listado
de palabras que mas se repiten entre las noticias (Cuadro 18), un nimero pequefo de
reglas de asociacién (Cuadro 19) y un tag cloud (Figura 9).
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Document % de Document % de

Palabras . Palabras .
Frequency | noticias Frequency | noticias
robar 2522 84% vehiculo 1061 35%
carabinero 1938 64% comuna 1010 34%
detener 1637 54% encontrar 1005 33%
sujeto 1618 54% peso 940 31%
delincuente 1387 46% antecedente 939 31%
calle 1246 41% llegar 929 31%
lugar 1187 39% personal 929 31%
ubicar 1145 38% millén 899 30%
policial 1142 38% lograr 898 30%
delito 1103 37% policia 890 30%

Cuadro 18 : Palabras con mayor document frequency del cluster robos

Fuente: Elaboracién propia

Antecedente Consecuente Soporte | Confianza
dispensador cajero, automatico 7% 97%
delincuente, automatico robar, cajero 7% 96%
fuego arma 15% 96%
lugar, delito robar 12% 95%
comisaria carabinero 14% 94%
intimidar, fuego robar, arma 7% 90%
detener, audiencia control 6% 86%
carabinero, delincuente, vehiculo | sujeto 6% 81%
violento asaltar 5% 80%
robar, peso, especie millon 8% 80%

Cuadro 19 : Reglas de asociacion detectadas dentro de la temética robos

Fuente: Elaboracién propia

vivienda,

afectar antecedente antisocial, arma,.asaltar calle,

carabinero.comuna.cwsdelincuente delito

d ete ner dinero disponer efectivo,encontrar especie garantia,
huir, identificar imputar,individuo informar, ingresar. interior, intimidar,
investigar juzgado llegar local lograr, | ugar madrugada milléon,

momento, ocurrir pdi, persona, personal peso, policia, policial realizar,

registrar, ro b a r sector.S U_] etO ubicar vehiculo.

Figura 9 : Tag cloud para la tematica
Fuente: Elaboracién propia
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4.2.3. Caracterizacion de la tematica delitos sexua les

En el Cuadro 20 se muestran las palabras con mayor relevancia de la tematica
delitos sexuales para cada una de las fuentes de noticias, determinadas a traves del
vector de centroides encontrado por el algoritmo de clustering. Se observa que de las

20 palabras mas representativas del cluster, el 40% se repiten en las cuatro fuentes.

Fuente ALFA | Fuente BETA | Fuente GAMMA | Fuente DELTA
sexual sexual sexual abusar
nino abusar abusar sexual
hijo nifo nifio nino
abusar violar violar violar
agredir hijo aprovechar pareja
madre madre pequefo cometer
violar brisexme pareja agredir
padre aprovechar reiterar inicial
pareja pareja agredir amenazar
agresor padre atacar infantil
pequefio pequefio relacion pequefio
golpear amenazar indagatorio aprovechar
violencia reiterar amenazar autor
tomar relacion infantil manifestar
aprovechar infantil golpear violencia
internar agredir ataque ataque
buscar colegio tomar frustrar
atacar descubierto concurrir homicidio
reiterar reconocer acreditar maltratar
intrafamiliar buscar iglesia tomar

Cuadro 20 : Palabras mas relevantes del cluster delitos sexuales
Fuente: Elaboracién propia

Una vez consolidadas todas las noticias sobre delitos sexuales de los distintos
medios de prensa se realiza una caracterizacion de la temética utilizando solo la lista de
stop-word y stemming (no se utiliza ningun tipo de seleccién de atributos).

Por inspeccion se considera que la temética delitos sexuales no pierde su
caracterizacion sin la seleccion de atributos y resulta posible identificarla a través del
uso de un listado de palabras que mas se repiten entre las noticias (Cuadro 21), un
namero pequefo de reglas de asociacion (Cuadro 22) y un tag cloud (Figura 10).
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Document % de Document % de
Palabras . Palabras .

Frequency | noticias Frequency | noticias
menor 623 53% victima 435 37%
detener 595 50% investigar 431 36%
delito 530 45% nifio 418 35%
sexual 526 44% realizar 379 32%
vivienda 497 42% pdi 376 32%
denunciar 462 39% hombre 375 32%
sujeto 460 39% acusar 349 29%
abusar 455 38% hijo 344 29%
carabinero 446 38% identificar 339 29%
encontrar 438 37% mujer 338 29%

Cuadro 21 : Palabras con mayor document frequency del cluster delitos sexuales

Fuente: Elaboracién propia

Antecedente Consecuente Soporte | Confianza
imputar, prisién preventivo 6% 97%
intrafamiliar violencia 7% 96%
sexual, brigada delito 17% 94%
brisexme delito, sexual, brigada 8% 92%
sexual, nifio, acusar abusar 9% 91%
abusar sexual 34% 89%
delito, sexual, sujeto menor 16% 85%
sexual, acusar, inicial identificar 5% 83%
tocar sexual, abusar 8% 81%
detener, sexual, brigada | sujeto 12% 80%

Cuadro 22 : Reglas de asociacion detectadas dentro de la tematica
delitos sexuales
Fuente: Elaboracién propia

abusaracusaragredirantecedentebrigadaCarabinerocaso

comunadelitodenuncia r‘d etene I disponeredad
encontrarfiscalfiscaliagarantiahecho hijo hombre hospital.
identificarimputarinformarinicialinvestigar;jovenjuzgadollesionar.

llegarlugarmadre ITMEMN O mujernifio ocurrir pdi personal policia

policialpresentarrealizarsectorS€XUAJd lSUj etOtrasladartribunal
victimaviolarvivienda

Figura 10 : Tag cloud para la tematica delitos sexuales

Fuente: Elaboracién propia
54



4.2.4. Caracterizacion de la tematica homicidios

En el Cuadro 23 se muestran las palabras con mayor relevancia de la tematica
homicidios para cada una de las fuentes de noticias, determinadas a través del vector
de centroides encontrado por el algoritmo de clustering. Se observa que de las 20
palabras mas representativas del cluster, el 40% se repiten en las cuatro fuentes.

Fuente ALFA |Fuente BETA | Fuente GAMMA |Fuente DELTA
morir homicidio homicidio homicidio
homicidio morir disparar fallecer
cuerpo fallecer arma disparar
fallecer arma fallecer arma
autor disparar autor autor
crimen cuerpo cuerpo cuerpo
arma crimen crimen bala
hallazgo autor asesinar crimen
cadaver vida pareja impactar
asesinar hallar bala testigo
disparar hijo ataque balear
hijo cadaver hallar incidente
buscar cabeza cabeza tomar
trabajador bala testigo fuego
tomar impactar agredir periciar
periciar agredir buscar asesinar
noche buscar cadaver buscar
hallar pareja matar pareja
deceso periciar grupo torax
suicidar grupo tomar grupo

Cuadro 23 : Palabras mas relevantes del cluster homicidios
Fuente: Elaboracién propia

Una vez consolidadas todas las noticias sobre homicidios de los distintos medios de
prensa se realiza una caracterizacion de la tematica utilizando solo la lista de stop-word
y stemming (no se utiliza ningun tipo de seleccién de atributos).

Por inspeccidn se considera que la tematica homicidios no pierde su caracterizacion
sin la seleccion de atributos y resulta posible identificarla a través del uso de un listado
de palabras que mas se repiten entre las noticias (Cuadro 24), un nimero pequefo de
reglas de asociacion (Cuadro 25) y un tag cloud (Figura 11).
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Document % de Document % de
Palabras . Palabras .

Frequency | noticias Frequency | noticias
morir 1344 56% identificar 861 36%
encontrar 1279 53% vivienda 818 34%
carabinero 1134 47% realizar 816 34%
homicidio 1107 46% ocurrir 788 33%
investigar 992 41% brigada 785 33%
pdi 939 39% hombre 785 33%
victima 932 39% persona 769 32%
lugar 891 37% detener 766 32%
fallecer 883 37% policial 766 32%
comuna 861 36% cuerpo 765 32%

Cuadro 24 : Palabras con mayor document frequency del cluster homicidios
Fuente: Elaboracién propia

Antecedente Consecuente Soporte | Confianza
servicio, médico | legal 14% 95%
disparar, fuego arma 6% 95%
criminalistico laboratorio 5% 95%
brigada homicidio 31% 94%
quitar vida 6% 92%
homicidio, pdi brigada 26% 92%
turno fiscal 5% 91%
urgencia hospital 6% 91%
riesgo vital 6% 90%
hallazgo encontrar 9% 85%

Cuadro 25 : Reglas de asociacion detectadas dentro de la temética homicidios
Fuente: Elaboracién propia

antecedentearmaautorbrigadacalleCadla b IN@ro casocausar

comunacrimencuerpodetenerdisparar ENCONTrarfallecer
fiscal‘fiscalia.herir.hombl"e.h om |C| d iO.hOSpital‘identiﬁca Iimputar.
informarinvesti garjovenlega rlugar médicomenormomento,

IMOFIF mujerocurrirpdipersonapersonal policiapolicial

realiza r‘recibir.SeCtOI’.servicioSujetO‘trasladal’.tratar.ubicaerICti MaAa.vida.
vivienda

Figura 11 : Tag cloud para la tematica homicidios
Fuente: Elaboracién propia
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4.2.5. Caracterizacion de la tematica transito

En el Cuadro 26 se muestran las palabras con mayor relevancia de la tematica
transito para cada una de las fuentes de noticias, determinadas a través del vector de
centroides encontrado por el algoritmo de clustering. Se observa que de las 20 palabras
mas representativas del cluster, el 55% se repiten en las cuatro fuentes.

Fuente ALFA | Fuente BETA | Fuente GAMMA [ Fuente DELTA
accidente accidente accidente accidente
conductor transito transito transito
colisionar colisionar conductor fallecer
impactar morir fallecer ruta

ruta ruta ruta conductor
transito fallecer colisionar colisionar
conducir conductor impactar kilometro
bombero kilbmetro viajar impactar
volcar impactar kilbmetro viajar
fallecer chofer camion camion
camion camion bombero transportar
chofer perder bus bus
kilometro siat fatal fatal
morir bus via conducir
camioneta fatal transportar pasajero
samu bombero cuerpo bombero
atropellar carretero siat carretero
movil atropellar manejar via
viajar volcar pasajero volcar
maquina viajar atropellar operativo

Cuadro 26 : Palabras mas relevantes del cluster transito
Fuente: Elaboracién propia

Una vez consolidadas todas las noticias sobre transito de los distintos medios de
prensa se realiza una caracterizacion de la tematica utilizando solo la lista de stop-word
y stemming (no se utiliza ningun tipo de seleccién de atributos).

Por inspeccion se considera que la tematica transito no pierde su caracterizacion
sin la seleccion de atributos y resulta facilmente identificable a través del uso de un
listado de palabras que mas se repiten entre las noticias (Cuadro 27), un ndmero
pequefio de reglas de asociacion (Cuadro 28) y un tag cloud (Figura 12).
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Document % de Document % de
Palabras . Palabras .

Frequency | noticias Frequency | noticias
accidente 2031 79% hospital 959 37%
vehiculo 1567 61% ocurrir 927 36%
carabinero 1558 61% ruta 907 35%
persona 1158 45% sector 904 35%
lugar 1147 45% personal 881 34%
conductor 1107 43% informar 860 33%
lesionar 1042 41% encontrar 847 33%
transito 1010 39% resultar 821 32%
colisionar 1000 39% herir 818 32%
trasladar 991 39% calle 790 31%

Cuadro 27 : Palabras con mayor document frequency del cluster transito
Fuente: Elaboracién propia

Antecedente Consecuente Soporte [Confianza
hospital, riesgo vital 6% 98%
perder, volcar control 6% 97%
transito, colisionar accidente 18% 96%
transito, siat accidente, carabinero 8% 91%
impactar, control perder 6% 90%
accidente, lugar, colisionar, impactar |vehiculo 8% 90%
vehiculo, leve lesionar 6% 89%
lesionar, rescatar bombero 5% 88%
identificar, fatal victima 5% 85%
trasladar, herir hospital 15% 81%

Cuadro 28 : Reglas de asociacion detectadas dentro de la tematica transito
Fuente: Elaboracién propia

a CC i d e n te,altura,atropellar,bombero,ca”e,camién,ca ra b i n e ro

causar chofer COliSiONATr comuna conducir CONAUCLOT controlencontrar
fallecergrave herir hospital identificarimpactarinformar investigar,

kilbmetro |€SIONA r,llegar,l Ugar menor momento morir OCU Frir perder
persona personaloiicial producir producto realizar registrar resultar ruta.

secto r,servicio,trabajar,t ré nsitotraslada rve h I C U | O,viajar,ViCti Ma.volcar.

Figura 12 : Tag cloud para la tematica transito
Fuente: Elaboracién propia
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4.2.6. Caracterizacion de la tematica disturbios

En el Cuadro 29 se muestran las palabras con mayor relevancia de la tematica
disturbios para cada una de las fuentes de noticias, determinadas a través del vector de
centroides encontrado por el algoritmo de clustering. Se observa que de las 20 palabras
mas representativas del cluster, el 65% se repiten en las cuatro fuentes.

Fuente ALFA Fuente BETA | Fuente GAMMA | Fuente DELTA
grupo grupo educar estudiante
estudiante especial estudiante grupo
especial fuerza grupo marchar
tomar estudiante manifestar manifestar
incidente lanzar marchar manifestante
universidad universidad especial tomar
fuerza incidente tomar fuerza
manifestar transito movilizar movilizar
lanzar encapuchado universidad estudiantil
barricada manifestante incidente especial
encapuchado barricada estudiantil incidente
enfrentar marchar fuerza transito
danar carro manifestante universidad
manifestante manifestar transito plaza
transito tomar protestar enfrentar
marchar enfrentar encapuchado educar
ataque plaza lanzar alumno
alumno educar enfrentar convocar
estudiar estudiantil alumno autorizar
establecimiento movilizar barricada barricada

Cuadro 29 : Palabras mas relevantes del cluster disturbios
Fuente: Elaboracién propia

Una vez consolidadas todas las noticias sobre disturbios de los distintos medios de
prensa se realiza una caracterizacion de la tematica utilizando solo la lista de stop-word
y stemming (no se utiliza ningun tipo de seleccién de atributos).

Por inspeccion se considera que la tematica disturbios no pierde su caracterizacion
sin la seleccién de atributos y resulta posible identificarla a través del uso de un listado
de palabras que mas se repiten entre las noticias (Cuadro 30), un niumero pequefo de
reglas de asociacion (Cuadro 31) y un tag cloud (Figura 13).
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Document % de Document % de
Palabras . Palabras .

Frequency | noticias Frequency | noticias
carabinero 1610 73% sector 655 30%
grupo 906 41% informar 649 30%
detener 895 41% llegar 644 29%
estudiante 860 39% especial 638 29%
calle 833 38% personal 587 27%
persona 772 35% manifestar 585 27%
policial 722 33% marchar 578 26%
realizar 717 33% tomar 567 26%
lugar 700 32% fuerza 559 25%
encontrar 679 31% joven 548 25%

Cuadro 30 : Palabras con mayor document frequency del cluster disturbios
Fuente: Elaboracién propia

Antecedente Consecuente | Soporte | Confianza
lanzaagua carro 6% 100%
autorizar, intendencia marchar 6% 99%
molotov bomba 8% 97%
especial, fuerza carabinero 20% 96%
carabinero, secundario estudiante 7% 90%
calle, fuerza especial 12% 88%
carabinero, persona, desorden detener 5% 86%
carabinero, interrumpir transito 6% 85%
estudiante, desalojar tomar 6% 83%
carabinero, transito, encapuchado | barricada 5% 80%

Cuadro 31 : Reglas de asociacion detectadas dentro de la temética disturbios
Fuente: Elaboracién propia

accién, autoridad, barricada, bomba, CaA | Ie Ca ra b I n e ro

comenzar,COMunNa, detene I" educar efectivo, encapuchado,
encontrar enfrentar. especial €studiante estudiantil fuerza,

grupaO.incidente informar interior, joven, lanzar. lesionar, legar.
lugar manifestante manifestar marchar menor. momento, movilizar,

nuevo,ocurrir, PErSONa. personal plaza policia. poOlicial realizar

registrar, resultar, S€CLOr sefialar situacion, tomar, transito, ubicar,
universidad,

Figura 13 : Tag cloud para la tematica disturbios
Fuente: Elaboracién propia
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4.2.7. Caracterizacion de la tematica incendios

En el Cuadro 32 se muestran las palabras con mayor relevancia de la tematica
incendios para cada una de las fuentes de noticias, determinadas a través del vector de
centroides encontrado por el algoritmo de clustering. Se observa que de las 20 palabras
mas representativas del cluster, el 70% se repiten en las cuatro fuentes.

Fuente ALFA |Fuente BETA | Fuente GAMMA |Fuente DELTA
incendiar incendiar incendiar incendiar
bombero bombero bombero bombero
siniestro siniestro siniestro siniestro

llama compafia fuego fuego
fuego llama llama controlar
compafia fuego compafia llama
destruir controlar voluntario compaiiia
inmueble voluntario controlar consumir
controlar inmueble cuerpo voluntario
voluntario destruir consumir cuerpo
danar morir destruir forestal
consumir damnificado combatir comandante
concurrir fallecer propagar combatir
cuerpo cuerpo fallecer hectarea
propagar extinguir rapido completar
material propagar concurrir fallecer
damnificado material inmueble material
piso concurrir origen destruir
rapido originar material inmueble
guemar consumir evacuar propagar

Cuadro 32 : Palabras mas relevantes del cluster incendios
Fuente: Elaboracién propia

Una vez consolidadas todas las noticias sobre incendios de los distintos medios de
prensa se realiza una caracterizacion de la tematica utilizando solo la lista de stop-word
y stemming (no se utiliza ningun tipo de seleccién de atributos).

Por inspeccion se considera que la tematica incendios no pierde su caracterizacion
sin la seleccion de atributos y resulta facilmente identificable a través del uso de un
listado de palabras que mas se repiten entre las noticias (Cuadro 33), un numero
pequefio de reglas de asociacion (Cuadro 34) y un tag cloud (Figura 14).
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Document |% de Document |% de
Palabras . Palabras .
Frequency |noticias Frequency [noticias
incendiar 1024 84% persona 497 41%
bombero 930 76% calle 481 39%
lugar 670 55% ubicar 462 38%
siniestro 663 54% informar 437 36%
afectar 594 49% causar 429 35%
vivienda 586 48% encontrar 416 34%
fuego 572 47% trabajar 412 34%
llama 560 46% controlar 411 34%
compalfia 506 41% comuna 405 33%
sector 506 41% llegar 392 32%
Cuadro 33 : Palabras con mayor document frequency del cluster incendios
Fuente: Elaboracién propia
Antecedente Consecuente Soporte | Confianza
siniestro incendiar 53% 98%
compafia bombero 40% 97%
fatal victima 6% 97%
ligero incendiar, vivienda, material 10% 94%
incendiar, llama, llegar, propagar lugar 5% 90%
damnificado vivienda 13% 90%
bombero, vivienda, propagar llama 10% 89%
conaf incendiar, forestal 5% 86%
bombero, afectar, destruir siniestro 10% 85%
incendiar, bombero, llama, fuego 506 80%
sector, propagar

Cuadro 34 : Reglas de asociacion detectadas dentro de la temética incendios
Fuente: Elaboracion propia

afectar bO m be ro,calleca rabinerocausa r,comenzar‘COmpaﬁia.

completar, COMUNA concurrir.consumir CO ntrola I' cuerpo.damnificado dafiar destruiremergencia.

encontrarfueg 0wt | TTCEN d | Al informar mcarinmueble interior

investigar.lesionar.l la Mallega r‘|ograr‘| u g A" madrugada material momento.ocurrir
pe rsona,perSOHa|,producto,propagar,rea\rzar‘ registrar, resultar,SectO I sefialar.

siniestrotrabajarubicarvedno Vivienda voluntario

Figura 14 : Tag cloud para la tematica incendios
Fuente: Elaboracién propia
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4.3. Evaluaciéon de la capacidad predictiva del mode lo de identificacion de
tematicas policiales

A partir de los resultados obtenidos a través de la aplicacion de clustering sobre las
noticias policiales se estudia la capacidad de prediccion de un modelo de clasificacion
de teméticas policiales, para lo cual se asume que cada cluster formado da origen a
una clase. De esta forma se cuenta con un total de 14.045 noticias policiales
distribuidas en siete clases distintas, sobre las cuales se aplica primeramente la lista de
stop words, el stemming y una seleccion supervisada de atributos. Se establecen dos
mecanismos para estudiar los modelos de clasificaciéon, primero utilizando las 700 y
luego las 1400 palabras con mayores valores para Chi-Cuadrado e Information Gain.
Los tipos de modelos estudiados son Naive Bayes y K-nn (estudiados para distintos
valores de K).

Chi-Cuadrado Information Gain
incendiar |delincuente | |robar homicidio
accidente | abusar accidente |fallecer
robar marihuana | |incendiar |transito
droga homicidio droga conductor

siniestro | colisionar bombero detener
bombero |conductor delincuente | cocaina

sexual morir morir vehiculo
cocaina |gramo incautar sujeto
incautar |estudiante siniestro estudiante
llama kilo colisionar |sexual

Cuadro 35: Palabras con los mas altos valores de Chi-cuadrado e Information Gain.
Fuente: Elaboracién propia

Los distintos modelos son evaluados utilizando k-fold cross validation con k=10. Los
modelos Naive Bayes mostraron un bajo desempefio para los esquemas de 700 y 1400
palabras con un accuracy de 71,12% y 68,20% respectivamente. Por otro lado, los
modelos K-nn mostraron resultados bastantes similares entre los esquemas de 700 y
1.400 palabras, siendo levemente superior el esquema con 700 palabras, cuyo mejor
desempefio se muestra para k=25 con un accuracy de 87,33%, precision 88,15%, recall
85,74% y F-measure 86,76% (calculados de forma macro-averaged). Las medidas de
desempefio del modelo K-nn para distintos valores de k se puede observar en la Figura
15y Figura 16.

Para el modelo de clasificacion seleccionado (k-nn con k=25 usando 700 palabras),
las tematicas que mostraron mejor capacidad predictiva fueron drogas, robos, transito e
incendios (con valores de F-measure bastantes similares). La temética delitos sexuales
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muestra el desempefio mas bajo con un recall de 74,77% y un F-measure de 78,83%.
El detalle de las medidas de desempefio por tematica se observa en el Cuadro 36.

Medidas de Desempefio del Modelo K-NN para la Clasificacion de
Tematicas Policiales (700 palabras)

——ACCURACY ~———PRECISION ~———RECALL = F-MEASURE
89%
-
0 a0 — —
86% /[ S — —
/S e —

85% ———
84% [ —

83% - (e

82% N

1% 1\]

80% : : : :
12345678 91011121314151617181920212223242526272829303132333435

Valor de K
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Figura 15 : Medidas de desempefio modelo K-nn (con 700 palabras)
Fuente: Elaboracién propia

Medidas de Desempeiio del Modelo K-NN para la Clasificacion de
Tematicas Policiales (1400 palabras)

e ACCURACY e PRECISION === RECALL === F-MEASURE
89%
88% e — —
87% - e
— —

86% —
ac% P el
| 2 ——
83% - /
82% - [
81% I
80% -
%% +——+——TFFTT—T—TT—T—T—T—7T—T7T—TT—T—T—TTT—T 77T

1234567 891011121314151617181920212223242526272829303132333435

Valor de K

Figura 16 : Medidas de desempefio modelo K-nn (con 1400 palabras)
Fuente: Elaboracién propia
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Tematica Precision Recall F-measure
Drogas 94,39% 85,64% 89,80%
Robos 87,95% 93,95% 90,85%
Delitos Sexuales 83,35% 74, 77% 78,83%
Homicidios 80,73% 88,57% 84,47%
Transito 88,01% 92,77% 90,33%
Disturbios 87,29% 80,05% 83,51%
Incendios 95,30% 84,46% 89,55%

Cuadro 36 : Resumen medidas desempefio modelo k-nn (k=25) con 700 palabras
Fuente: Elaboracion propia

4.4. Estadisticas de noticias policiales segunregi  6n

En esta seccion se estudian las estadisticas de las noticias policiales por region.
Para determinar la region a la que pertenece cada noticia se explora en su contenido
buscando la mencion de alguna localidad asociada a cada regién, por lo que para fines
de este estudio una noticia esta asociada a una o mas regiones (un 78,5% se asocia a
una regiéon, un 17,3% a dos regiones y 4,2% a tres 0 mas regiones). Se describe el
nimero de noticias y el nimero de noticias por habitantes® segtin regién (Figura 17 y
Figura 18) y la distribucién de las distintas tematicas dentro de cada region.

Distribucion del Numero de Noticias
Policiales segtin Regidn (jul - dic 2011)

XV

§V

Figura 17 : Distribucion del n° de noticias policiales segun region
Fuente: Elaboracion propia

® Numero de habitantes expresado en cientos de miles de acuerdo a la poblacién estimada al 30 de junio

de 2011 (basado en el censo 2002), disponible en:
http://www.ine.cl/canales/menu/publicaciones/compendio_estadistico/pdf/2011/1.2demograficas.pdf
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Numero de Noticias Policiales por Habitantes segiin Regién
(jul - dic 2011)

N° de Noticias por Habs.

50 A

XV | Il 11 \Y) Vv Vi vl Vil IX XIvo X XX Xl
Regiones

Figura 18 : Numero de noticias policiales por habitantes segun region
Fuente: Elaboracién propia

Se observa una correspondencia entre la posicion relativa de las regiones
ordenadas de acuerdo al numero de noticias y la posicion relativa de las regiones
ordenadas de acuerdo al numero de habitantes (Figura 19): en general a mayor nimero
de habitantes de una regién, mayor niumero de noticias asociadas a esta. Destaca la
situacion de regiones en gue seria esperable una mayor cantidad de noticias policiales
dado su poblacion como es el caso de las regiones de Coquimbo, del Lib. Bernardo
O'Higgins y del Maule; mientras que la situacion contraria se da en las regiones de
Arica y Parinacota, de Antofagasta y de Los Lagos.

Estudiando la posicion relativa de las regiones respecto al nUmero de noticias por
habitantes se determina que no se existe una relaciébn con la posicion relativa de
acuerdo al numero de noticias (Figura 20). De esta forma, regiones como la
Metropolitana, que posee por lejos los mas altos niveles de noticias, se transforma en
una de las regiones con menor indice noticias por habitantes. Por otro lado, destaca los
altos niveles de noticias por habitantes que alcanza la regién de Arica y Parinacota,
derivado de un relativo alto numero de noticias policiales para una poblacién pequefia.
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Figura 19 : Diagrama de dispersion de la posicion relativa segun n° noticias policiales
frente la posicion relativa segun n° de habitantes
Fuente: Elaboracion propia
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Figura 20 : Diagrama de dispersion de la posicion relativa segun n° noticias policiales
frente la posicidn relativa segun n° de noticias por habitantes
Fuente: Elaboracion propia
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A partir de los resultados obtenidos en la Encuesta Nacional Urbana de Seguridad
Ciudadana (ENUSC 2011), mostrados en la Figura 21 y Figura 22, es posible apreciar
gue aquellas regiones que muestran una menor diferencia entre el porcentaje de
personas que cree que serd victima durante el 2012 y el porcentaje de hogares
victimizados el 2011 corresponden efectivamente a las regiones que presentan los
niveles de noticias policiales por habitantes mas bajos (regiones IV, VI, VIl y XllI). Asi
mismo, dentro de las regiones que muestran una mayor diferencia entre ambos
porcentajes también muestran un relativo mayor nivel de noticias policiales por
habitantes (regiones XV y II).

Victimizacion y Percepcién de Exposicion al Delito del afio 2011

B % de hogares victimizados B % de personas que cree sera victima de un delito el 2012
60%
40%
20%

0%

XV | Il 1l \Y \ Vi Vil il IX Xivo X Xt X X

Figura 21 : Victimizacién y percepcion de exposicion al delito del afio 2011
Fuente: Elaboracion propia
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Figura 22 : Diagrama de dispersion del n° noticias policiales por habitantes frente la
diferencia entre percepcion del delito y victimizacion

Fuente: Elaboracion propia
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A continuacion se presenta la distribucion de las distintas tematicas dentro de las
noticias policiales para cada una de las regiones del pais durante el periodo de estudio:

Distribucion de lasTematicas en
las Noticias Policiales de la
Region de Arica y Parinacota
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Distribucion de las Tematicas
en las Noticias Policiales de la
Region de Tarapaca
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Figura 23: Distribucion de las
tematicas en la XV Region
Fuente: Elaboracion propia

Figura 24: Distribucion de las
tematicas en la | Region
Fuente: Elaboracién propia

Distribucion de las Tematicas en
las Noticias Policiales de la
Regidn de Antofagasta
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Distribucion de las Tematicas en
las Noticias Policiales de la
Region de Atacama
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Figura 25: Distribucion de las
tematicas en la Il Region
Fuente: Elaboracion propia
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Figura 26: Distribucion de las
tematicas en la Ill Region
Fuente: Elaboracion propia




Distribucion de las Tematicas
en las Noticias Policiales de la
Region de Coquimbo
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Distribucion de las Tematicas
en las Noticias Policiales de la
Region de Valparaiso
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Figura 27: Distribucién de las Figura 28: Distribucién de las
tematicas en la IV Regién tematicas en la V Region
Fuente: Elaboracién propia Fuente: Elaboracion propia
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Figura 29: Distribucién de las
tematicas en la VI Regién
Fuente: Elaboracion propia

70

Figura 30: Distribucién de las
tematicas en la VII Region
Fuente: Elaboracion propia




Distribucion de las Tematicas
en las Noticias Policiales de la
Regién del Biobio
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Figura 31: Distribucién de las Figura 32: Distribucién de las
tematicas en la VIl Regién tematicas en la IX Regién
Fuente: Elaboracién propia Fuente: Elaboracion propia
Distribucion de las Tematicas Distribuciéon de las Tematicas
en las Noticias Policiales de la en las Noticias Policiales de la
Region de Los Rios Region de Los Lagos
25% 25%
20% 20%
15% 15%
10% 10%
5% 5%
0% 0%
SIS O O O O O S ) P RC I o] o)
\@z ® £ N I & Q'?}e & & & &
& & NP & &S & &
BN F S BSOS RS
,\{\'0 &,\&0
i o

Figura 33: Distribucién de las
teméticas en la XIV Region
Fuente: Elaboracion propia
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Figura 34: Distribucién de las
teméaticas en la X Region
Fuente: Elaboracion propia
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Distribucion de las Tematicas
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Region de Magallanes
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Figura 35: Distribucién de las
tematicas en la XI Regién
Fuente: Elaboracién propia

Figura 36: Distribucién de las
tematicas en la Xll Region
Fuente: Elaboracion propia

Distribucion de las Tematicas en
las Noticias Policiales de la
Region Metropolitana
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Figura 37: Distribucion de las
tematicas en la XIll Regidn
Fuente: Elaboracion propia

Entre las tematicas con mayor cobertura durante el periodo de estudio se
encuentran: transito (para 8 regiones) y robos (para 3 regiones). Destaca el caso de la |
region en la cual la mayor cobertura es para la temética drogas.

Entre las tematicas con menor cobertura durante periodo de estudio se encuentran:
incendios (para 8 regiones), delitos sexuales (para 5 regiones) y drogas (para 2
regiones).
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4.5. Estadisticas comparativas sobre noticias y cas  0s reales por habitantes
segun temética policial.

4.5.1. Tematica drogas

A partir de la Figura 38 y Figura 39 se detecta la tendencia de un alto nimero de
casos y de noticias por habitantes sobre drogas en las regiones XV, | y Il, mientras que
para el resto de las regiones tanto los niveles de casos como de noticias por habitantes
se reducen notoriamente. Se observa que en las regiones IV, VII, VIII, IX, XIV, X, XI'y
XII los niveles de casos por habitantes son relativamente muy bajos con respecto al
resto de las regiones, manteniéndose relativamente constantes los niveles de noticias
por habitantes entre estas regiones. A nivel general se mantiene una proporcionalidad
entre el numero de noticias y el nUmero de casos por habitantes para las distintas
regiones (Figura 40), pero habria sido esperable tener un menor niumero de noticias en
las regiones XV, II, Ill, V, IX 'y XIV.

Nivel de Noticias por Habs. segin Nivel de Casos por Habs. segin
Region (jul. - dic. 2011) Region (jul. - dic. 2011)

B
XI

Figura 38: Nivel de noticias por habs. Figura 39: Nivel de casos por habs. sobre
sobre drogas, segun region drogas’, segun regién
Fuente: Elaboracion propia Fuente: Elaboracion propia

’ El nimero de casos policiales sobre Ley de Drogas se obtiene a través de la solicitud de informacién
publica a Carabineros de Chile (Ley 20285 de Transparencia)
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Drogas: Noticias/Habs. y Casos/Habs. por Region
B N° Noticias por Habs. B N° Casos por Habs.
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Figura 40 : Noticias/habs. y casos/habs. sobre drogas, segun region
Fuente: Elaboracién propia

4.5.2. Tematica robos

De acuerdo a la Figura 43 se observa una relativa buena proporcionalidad entre el
numero de casos y de noticias por habitantes para varias de las regiones (I, Il, lll, V, VII,
VIII X1y XII). En regiones como la XV, XIV y X se habria esperado un menor nimero de
noticias, mientras que la situacion contraria se habria esperado para regiones como la
IV, VI y Xlll. En general se observa una mayor variabilidad en los niveles de noticias por
habitantes que de los niveles de casos por habitantes entre las distintas regiones
durante el periodo de estudio (Figura 41 y Figura 42).

Nivel de Noticias por Habs. segun Nivel de Casos por Habs. seguin
Region (jul. - dic. 2011) Region (jul. - dic. 2011)

VI VI
Figura 41: Nivel de noticias por habs. Figura 42: Nivel de casos por habs. sobre
sobre robos, segun region robos®, segun region
Fuente: Elaboracion propia Fuente: Elaboracion propia

® El nimero de casos policiales sobre Robos se obtiene a través informacién disponible en el sitio web de
la Subsecretaria de Prevencion del Delito del Gobierno de Chile:
http://www.seguridadpublica.gov.cl/delitos_de_mayor_connotacion_social.html
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Robos: Noticias/Habs. y Casos/Habs. por Regién

B N° Noticias por Habs. B N° Casos por Habs.
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Figura 43 : Noticias/habs. y casos/habs. sobre robos, segun regién
Fuente: Elaboracion propia

4.5.3. Teméatica delitos sexuales

A partir de la Figura 44 y Figura 45 se puede constatar que el nimero de casos por
habitantes se mantiene relativamente constante para las distintas regiones, mientras
gue el nimero de noticias por habitantes muestra un claro contraste entre las regiones.
Entre las regiones que se observa un mayor niumero de noticias por habitantes se
encuentran la XV, II, IX'y X. En la Figura 46 no se observa una proporcionalidad entre
los niveles de casos y de noticias por habitantes durante el periodo de estudio.

Nivel de Noticias por Habs. segun Nivel de Casos por Habs. seguin
Region (jul. - dic. 2011) Region (jul. - dic. 2011)

Figura 44: Nivel de noticias por habs. Figura 45: Nivel de casos por habs. sobre
sobre delitos sexuales, segun region delitos sexuales’, segln region
Fuente: Elaboracion propia Fuente: Elaboracion propia

° El nmero de casos policiales sobre Delitos de Connotacién Sexual se obtiene a través de la solicitud de
informacion publica a Carabineros de Chile (Ley 20285 de Transparencia)
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Delitos Sexuales: Noticias/Habs. y Casos/Habs. por Regién
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Figura 46 : Noticias/habs. y casos/habs. sobre delitos sexuales, segun regién
Fuente: Elaboracion propia

4.5.4. Temética homicidios

De acuerdo a la Figura 49 se aprecia que el niumero de casos de homicidios por
habitantes se mantiene relativamente bajo y constante para la mayoria regiones,
mientras que los niveles de noticias por habitantes presentan una mayor variabilidad
(Figura 47). Destacan los casos de la region XV y X que presentan los mas altos niveles
de noticias por habitantes. Solo para las regiones 1V, VI XI se esperaria un considerable

mayor nivel de noticias.

Nivel de Noticias por Habs. segun Nivel de Casos por Habs. segtin
Region (jul. - dic. 2011) Region (jul. - dic. 2011)

TRRL

Figura 47: Nivel de noticias por habs. Figura 48: Nivel de casos por habs. sobre
sobre homicidios, segun region homicidios, segun regién
Fuente: Elaboracion propia Fuente: Elaboracion propia

' El nimero de casos policiales sobre Homicidios se obtiene a través informacion disponible en el sitio
web de la Subsecretaria de Prevencion del Delito del Gobierno de Chile:
http://www.seguridadpublica.gov.cl/delitos_de_mayor_connotacion_social.html
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Homicidios: Noticias/Habs. y Casos/Habs. por Region
B N° Noticias por Habs. M N° Casos por Habs.
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Figura 49 : Noticias/habs. y casos/habs. sobre homicidios, segun region
Fuente: Elaboracién propia

4.5.5. Tematica transito

A partir de la Figura 52 se observa una relativa buena proporcionalidad entre los
niveles de casos y de noticias por habitantes para las regiones que presentan un alto
nivel de noticias por habitantes, como es el caso de las regiones XV, I, II, lll, XIV y X.
Los niveles de casos por habitantes se presentan relativamente constantes para la
mayoria de las regiones (Figura 51), mientras que el nimero de noticias por habitantes
segun region experimenta una mayor variabilidad (Figura 50).

Nivel de Noticias por Habs. segtin Nivel de Casos por Habs. segin
Region (jul. - dic. 2011) Region (jul. - dic. 2011)

VI v
Figura 50: Nivel de noticias por habs. Figura 51: Nivel de casos por habs. sobre
sobre transito, segun region transito', segln region
Fuente: Elaboracion propia Fuente: Elaboracion propia

"' El nimero de casos policiales sobre Accidentes de Transito se obtiene a través de la solicitud de
informacion publica a Carabineros de Chile (Ley 20285 de Transparencia)
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Transito: Noticias/Habs. y Casos/Habs. por Regién

B N° Noticias por Habs. M N° Casos por Habs.
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Figura 52 : Noticias/habs. y casos/habs. sobre transito, segun region
Fuente: Elaboracion propia

4.5.6. Tematica disturbios

En la Figura 55 no se aprecia una proporcionalidad entre los niveles de casos y de
noticias por habitantes segun regién. En varias regiones se esperaria tener un mayor
nivel de noticias (regiones I, Ill, V, VI, Xl y Xlll) asumiendo una relacion entre ambas
variables en estudio, pero se observa un relativo buen ajuste entre las variables en
regiones como la XV, 1V, VIII, XIV y X. Tanto los niveles de casos como de noticias por
habitantes presentan una relativa alta variabilidad entre las diferentes regiones (Figura
53 y Figura 54).

Nivel de Noticias por Habs. segin Nivel de Casos por Habs. segin
Region (jul. - dic. 2011) Region (jul. - dic. 2011)

I X111
XI

vii
Figura 53: Nivel de noticias por habs. Figura 54: Nivel de casos por habs. sobre
sobre disturbios, segun region disturbios®™, segln region
Fuente: Elaboracion propia Fuente: Elaboracion propia

2 El nimero de casos policiales sobre Desérdenes Publicos se obtiene a través de la solicitud de
informacion publica a Carabineros de Chile (Ley 20285 de Transparencia)
78



Disturbios: Noticias/Habs. y Casos/Habs. por Region
B N° Noticias por Habs. B N° Casos por Habs.
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Figura 55 : Noticias/habs. y casos/habs. sobre disturbios, segun region
Fuente: Elaboracién propia

4.5.7. Temética incendios

En la Figura 57 se observa que los niveles de casos por habitantes se mantienen
constantes para la mayoria de las regiones, destacando por tener niveles
distintivamente altos las regiones XIV, Xl y Xll. Se presenta una relativa buena
proporcionalidad entre los niveles de noticias y casos por habitantes (Figura 58).

Nivel de Noticias por Habs. segtn Nivel de Casos por Habs. segun
Region (jul. - dic. 2011) Region (jul. - dic. 2011)

Figura 56: Nivel de noticias por habs. Figura 57: Nivel de casos por habs. sobre
sobre incendios, segun region incendios®, segln regién
Fuente: Elaboracion propia Fuente: Elaboracion propia

B El nimero de casos sobre Incendios se obtiene a través de la solicitud de informacién publica a
Carabineros de Chile (Ley 20285 de Transparencia)
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Incendios: Noticias/Habs. y Casos/Habs. por Regién

B N° Noticias por Habs. B N° Casos por Habs.
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Figura 58 : Noticias/habs. y casos/habs. sobre incendios, segun region
Fuente: Elaboracion propia

4.6. Andlisis de regresiones lineales simples

En esta seccion se estudia las posibles relaciones lineales simples que puedan
existir entre el nUmero de casos y el nUmero de noticias policiales mensuales para las
distintas teméaticas utilizando los datos aportados por cada region, logrando asi reunir
90 pares de datos para cada temética (Anexo 7.1.). Se pretende encontrar un modelo
lineal en los parametros que describa una correspondencia entre el nimero de casos y
de noticias, evaluando para ello distintas transformaciones sobre ambas variables (en
particular la funcion raiz cuadrada y la funcidon logaritmo) que cumplan con los
supuestos basicos de un modelo de regresion lineal (Anexo 7.2. y Apéndice 8.1.).

4.6.1. Tematica drogas

La Figura 59 muestra, para la temética drogas, una aparente relacion lineal entre la
raiz cuadrada del nimero de casos y la raiz cuadrada del nimero de noticias, ambos
mensuales. Se observa que, en general, a mayor nimero de casos, mayor es el nimero
de noticias.

El modelo de regresion lineal simple estudiado es de la siguiente forma:

J (N° Noticias) = By + B1 */ (N° Casos) + ¢

80



, cuya estimacion por el método MCO permite obtener la siguiente recta de regresion
estimada:

J (N° Noticias) = 2,069 + 0,190 = /(N° Casos)

Diagrama de dispersion de Raiz(n°noticias) frente a
Raiz(n° casos)
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Figura 59 : Diagrama de dispersion entre el n° de noticias y el n° de casos sobre drogas
Fuente: Elaboracién propia

R R* | Error Tipico de la Estimacion
0,851 [ 0,723 1,216

Cuadro 37: Resumen del modelo de regresion lineal para la tematica drogas
Fuente: Elaboracién propia

Este modelo cumple con los supuestos de normalidad, homocedasticidad e
independencia de los errores. Del andlisis de regresion se obtiene que existe una
relacion estadisticamente significativa entre la raiz del nimero de casos y la raiz del
namero de noticias (con un p-valor aproximadamente a cero), la cual explicaria el
72,3% de la variabilidad en la raiz del nimero de noticias.

Los datos referentes a la region metropolitana muestran valores relativamente mas
altos que en el resto de las regiones, por lo que podria tener una influencia demasiado
importante en los resultados. El estudio sin considerar los datos aportados por la region
metropolitana muestra un coeficiente de correlacion de 0,707 entre las variables
analizadas, por lo que se decide mantener el modelo inicial, pues se conserva
relativamente fuerte la probable relacion lineal entre las variables. En la Figura 60 se
observa que la ausencia de los valores relacionados a la region metropolitana no
modifica la ecuacion de la regresion de manera sustancial.
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Diagrama de dispersiéon de Raiz(n°noticias) frente a
Raiz(n° casos)
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Figura 60 : Diagrama de dispersion entre el n° de noticias y el n° de casos sobre drogas
sin los datos de la Xlll region
Fuente: Elaboracion propia

4.6.2. Temética robos

La Figura 61 muestra, para la tematica robos, una aparente relacion lineal entre la
raiz cuadrada del niumero de casos y la raiz cuadrada del niumero de noticias, ambos
mensuales. Se observa que, en general, a mayor nimero de casos, mayor es el nimero

de noticias.

Diagrama de dispersién de Raiz(n°noticias) frente a
Raiz(n° casos)
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Figura 61 : Diagrama de dispersion entre el n° de noticias y el n° de casos sobre robos
Fuente: Elaboracion propia

El modelo de regresion lineal simple estudiado es de la siguiente forma:

+ (N° Noticias) = By + B1 *+/ (N° Casos) + ¢
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, cuya estimacion por el método MCO permite obtener la siguiente recta de regresion
estimada:

J (N° Noticias) = 1,217 + 0,122 = \/(N° Casos)

R R® | Error Tipico de la Estimacion

0,920 | 0,847 1,333
Cuadro 38 : Resumen del modelo de regresion lineal para la tematica robos
Fuente: Elaboracién propia

Este modelo cumple con los supuestos de normalidad, homocedasticidad e
independencia de los errores. Del andlisis de regresion se obtiene que existe una
relacién estadisticamente significativa entre la raiz del nimero de casos y la raiz del
namero de noticias (con un p-valor aproximadamente cero), la cual explicaria el 84,7%
de la variabilidad en la raiz del nUmero de noticias.

Los datos referentes a la region metropolitana muestran valores relativamente mas
altos que en el resto de las regiones, por lo que podria tener una influencia demasiado
importante en los resultados. El estudio sin considerar los datos aportados por la region
metropolitana muestra un coeficiente de correlacion de 0,812 entre las variables
analizadas, por lo que se decide mantener el modelo inicial, pues se conserva
relativamente fuerte la probable relacion lineal entre las variables. En la Figura 62 se
observa que la ausencia de los valores relacionados a la region metropolitana no
modifica la ecuacion de la regresion de manera sustancial.
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Figura 62 : Diagrama de dispersion entre el n° de noticias y el n° de casos sobre robos
sin los datos de la XllII region
Fuente: Elaboracién propia
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4.6.3. Tematica delitos sexuales

La Figura 63 muestra, para la tematica delitos sexuales, una aparente relacion lineal
entre la raiz cuadrada del numero de casos y la raiz cuadrada del nimero de noticias,
ambos mensuales. Se observa que, en general, a mayor nimero de casos, mayor es el
namero de noticias.

El modelo de regresion lineal simple estudiado es de la siguiente forma:

JJ (N° Noticias) = f, + B1 *+/ (N° Casos) + ¢

, cuya estimacion por el método MCO permite obtener la siguiente recta de regresion
estimada:

J (N° Noticias) = 1,054 + 0,362 * /(N° Casos)

R R® | Error Tipico de la Estimacion
0,836 | 0,700 1,077

Cuadro 39 : Resumen del modelo de regresion lineal para la tematica delitos sexuales
Fuente: Elaboracién propia

Diagrama de dispersion de Raiz(n°noticias) frente a
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Figura 63 : Diagrama de dispersion entre el n° de noticias y el n° de casos sobre delitos
sexuales
Fuente: Elaboracién propia

Este modelo cumple con los supuestos de normalidad, homocedasticidad e
independencia de los errores. Del analisis de regresion se obtiene que existe una
relacion estadisticamente significativa entre la raiz del nimero de casos y la raiz del
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namero de noticias (con un p-valor aproximadamente a cero), la cual explicaria el
70,0% de la variabilidad en la raiz del nUmero de noticias.

Los datos referentes a la region metropolitana muestran valores relativamente mas
altos que en el resto de las regiones, por lo que podria tener una influencia demasiado
importante en los resultados. El estudio sin considerar los datos aportados por la region
metropolitana muestra un coeficiente de correlacion de 0,750 entre las variables
analizadas, por lo que se decide mantener el modelo inicial, pues se conserva
relativamente fuerte la probable relacion lineal entre las variables. En la Figura 64 se
observa que la ausencia de los valores relacionados a la region metropolitana no
modifica la ecuacion de la regresion de manera sustancial.
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Figura 64 : Diagrama de dispersion entre el n° de noticias y el n° de casos sobre delitos
sexuales sin los datos de la XIII region
Fuente: Elaboracion propia

4.6.4. Teméatica homicidios

La Figura 65 muestra, para la tematica homicidios, una aparente relacion lineal
entre la raiz cuadrada del nimero de casos y la raiz cuadrada del nimero de noticias,
ambos mensuales. Se observa que, en general, a mayor nimero de casos, mayor es el
namero de noticias.

El modelo de regresion lineal simple estudiado es de la siguiente forma:

v (N° Noticias) = f, + B1 *+/ (N° Casos) + ¢
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, Cuya estimacion por el método MCO permite obtener la siguiente recta de regresion
estimada:

J (N° Noticias) = 1,539 + 2,193 = /(N° Casos)

R R* | Error Tipico de la Estimacion
0,810 | 0,656 1,842

Cuadro 40 : Resumen del modelo de regresion lineal para la tematica homicidios
Fuente: Elaboracién propia

Diagrama de dispersiéon de Raiz(n°noticias) frente a
Raiz(n° casos)
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Figura 65 : Diagrama de dispersion entre el n° de noticias y el n° de casos sobre
homicidios
Fuente: Elaboracién propia

Este modelo cumple con los supuestos de normalidad, homocedasticidad e
independencia de los errores. Del analisis de regresion se obtiene que existe una
relacion estadisticamente significativa entre la raiz del nimero de casos y la raiz del
namero de noticias (con un p-valor aproximadamente a cero), la cual explicaria el
65,6% de la variabilidad en la raiz del nUmero de noticias.

Los datos referentes a la region metropolitana muestran valores relativamente mas
altos que en el resto de las regiones, por lo que podria tener una influencia demasiado
importante en los resultados. El estudio sin considerar los datos aportados por la region
metropolitana muestra un coeficiente de correlacion de 0,631 entre las variables
analizadas, por lo que se decide mantener el modelo inicial, pues se conserva
relativamente fuerte la probable relacién lineal entre las variables. En la Figura 66 se
observa que la ausencia de los valores relacionados a la region metropolitana no
modifica la ecuacion de la regresion de manera sustancial.
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Diagrama de dispersiéon de Raiz(n°noticias) frente a
Raiz(n® casos)
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Figura 66 : Diagrama de dispersion entre el n° de noticias y el n° de casos sobre
homicidios sin los datos de la XIlI regiéon
Fuente: Elaboracién propia

4.6.5. Tematica transito

La Figura 67 muestra, para la tematica transito, una aparente relacion lineal entre la
raiz cuadrada del nimero de casos y la raiz cuadrada del nimero de noticias, ambos
mensuales. Se observa que, en general, a mayor nimero de casos, mayor es el nimero
de noticias.
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Figura 67 : Diagrama de dispersion entre el n° de noticias y el n° de casos sobre transito
Fuente: Elaboracion propia

El modelo de regresion lineal simple estudiado es de la siguiente forma:

J (N° Noticias) = By + B1 */ (N° Casos) + ¢
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, cuya estimacion por el método MCO permite obtener la siguiente recta de regresion
estimada:

J (N° Noticias) = 1,513 + 0,258 %/ (N° Casos)

R R* | Error Tipico de la Estimacion
0,855 10,731 1,509

Cuadro 41 : Resumen del modelo de regresion lineal para la tematica transito
Fuente: Elaboracién propia

Este modelo cumple con los supuestos de normalidad, homocedasticidad e
independencia de los errores. Del analisis de regresion se obtiene que existe una
relacion estadisticamente significativa entre la raiz del nimero de casos y la raiz del
namero de noticias (con un p-valor aproximadamente a cero), la cual explicaria el
73,1% de la variabilidad en la raiz del nimero de noticias.

Los datos referentes a la region metropolitana muestran valores relativamente mas
altos que en el resto de las regiones, por lo que podria tener una influencia demasiado
importante en los resultados. El estudio sin considerar los datos aportados por la region
metropolitana muestra un coeficiente de correlacion de 0,767 entre las variables
analizadas, por lo que se decide mantener el modelo inicial, pues se conserva
relativamente fuerte la probable relacién lineal entre las variables. En la Figura 68 se
observa que la ausencia de los valores relacionados a la region metropolitana no
modifica la ecuacion de la regresion de manera sustancial.
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Figura 68: Diagrama de dispersion entre el n° de noticias y el n° de casos sobre
transito sin los datos de la XIII regiéon
Fuente: Elaboracién propia
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4.6.6. Tematica disturbios

La Figura 69 muestra, para la tematica disturbios, una aparente relacion lineal entre
el logaritmo natural del nimero de casos y el logaritmo natural del nimero de noticias,
ambos mensuales. Se observa que, en general, a mayor nimero de casos, mayor es el
namero de noticias.
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Figura 69 : Diagrama de dispersion entre el n° de noticias y el n° de casos sobre
disturbios
Fuente: Elaboracién propia

El modelo de regresion lineal simple estudiado es de la siguiente forma:
Ln(N° Noticias + 1) = By + B1 * Ln(N° Casos + 1) + ¢

, cuya estimacién por el método MCO permite obtener la siguiente recta de regresion
estimada:

Ln(N° Noticias + 1) = 0,710 + 0,713 * Ln(N° Casos + 1)

R R* | Error Tipico de la Estimacion

0,765 | 0,586 0,770
Cuadro 42 : Resumen del modelo de regresion lineal para la tematica disturbios
Fuente: Elaboracién propia

Este modelo cumple con los supuestos de normalidad, homocedasticidad e
independencia de los errores. Del anadlisis de regresion se obtiene que existe una
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relacion estadisticamente significativa entre el logaritmo del niumero de casos y el
logaritmo del nimero de noticias (con un p-valor aproximadamente a cero), la cual
explicaria el 58,6% de la variabilidad en la raiz del nUmero de noticias.

4.6.7. Tematica incendios

La Figura 70 muestra, para la tematica incendios, una aparente relacion lineal entre
logaritmo natural del nUmero de casos y la raiz cuadrada del nimero de noticias, ambos
mensuales. Se observa que, en general, a mayor nimero de casos, mayor es el nimero
de noticias.

El modelo de regresion lineal simple estudiado es de la siguiente forma:

J (N° Noticias) = By + B1 * Ln(N° Casos + 1) + ¢

, cuya estimacion por el método MCO permite obtener la siguiente recta de regresion
estimada:

J (N° Noticias) = —3,133 + 1,955 * Ln(N° Casos + 1)

R R* | Error Tipico de la Estimacion
0,750 | 0,562 1,587

Cuadro 43 : Resumen del modelo de regresion lineal para la tematica incendios
Fuente: Elaboracién propia
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Figura 70 : Diagrama de dispersion entre el n° de noticias y el n° de casos sobre
incendios
Fuente: Elaboracién propia
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Este modelo cumple con los supuestos de normalidad, homocedasticidad e
independencia de los errores. Del andlisis de regresion se obtiene que existe una
relacién estadisticamente significativa entre el logaritmo del nimero de casos y la raiz
del nimero de noticias (con un p-valor aproximadamente a cero), la cual explicaria el
56,2% de la variabilidad en la raiz del nUmero de noticias.

4.7. Prototipo de herramienta para visualizacion ge  ografica

Se desarrolla el prototipo de una herramienta que permite visualizar de forma
eficiente los niveles de casos y noticias por habitantes en cada una de las regiones del
pais, con el objetivo de verificar si la cobertura de las noticias para las distintas
tematicas policiales guarda alguna relacion con el volumen de casos que no ha sido
percibida con las herramientas utilizadas previamente.

El prototipo se basa en las funcionalidades disponibles a partir de la utilizacién del
API de JavaScript de Google Maps. Se delimitan las zonas geograficas de cada region
del pais y se designa un color de fondo para una region de acuerdo al nivel alcanzado
por las variables que se analizan. Los datos son recopilados desde una hoja de calculo
(Excel) y estan definidos por region, mes y tematica policial.

Como medida de clasificacion de los datos en estudio se utiliza su desviacion
estandar a la media, separando los datos en tres grupos: valores bajo 0,5 desviaciones
estandar de la media, valores sobre 0,5 desviaciones estandar de la media y el resto de
los valores (entre -0,5 y 0,5 desviaciones estandar de la media). Para el calculo de la
media y desviacion estandar se utilizan los datos disponibles para cada variable por
region y por mes (un total de 90 datos por tematica a estudiar).Se realizan pruebas del
prototipo para las tematicas drogas y robos, para dos meses distintos cada una.

En la Figura 71 y Figura 72, sobre la tematica drogas, se puede visualizar que se
forman grupos de regiones con distintos niveles de casos por habitantes a medida que
se avanza en el territorio: en una zona norte el grupo con mayores niveles de casos, en
una zona mas central niveles medios de casos y en una zona sur niveles mas bajos de
casos. En general se constata una buena correspondencia entre los niveles de casos y
los niveles de noticias para las distintas regiones.

En la Figura 73 y Figura 74, sobre la temética robos, se observa que tanto la
distribucion de los niveles de casos por habitantes como la distribucion de los niveles de
noticias por habitantes se mantienen relativamente constantes entre las regiones en los
dos meses estudiados. Por otro lado, no se constata una buena correspondencia entre
los niveles de casos y los niveles de noticias: regiones con niveles medios y bajos de
casos estan asociadas a niveles altos de noticias.
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Figura 71 : Visualizacion de estadisticas sobre drogas de agost 2011
Fuente: Elaboracion propia
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Figura 72 : Visualizacion de estadisticas sobre drogas de noviembre 2011
Fuente: Elaboracion propia
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Figura 73 : Visualizacion de estadisticas sbre robos de septiembre 2011
Fuente: Elaboracion propia

Numero de noticias por habitantes ~Numero de casos por habitantes
Aequpa Sl Arequipa I e g

Estadisticas sobre Robos de Diciembre de 2011

Valores bajo una desviacién
estandar de la media

Figura 74 : Visualizacion de estadisticas sobre robos de diciembre 2011
Fuente: Elaboracion propia
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5. Conclusiones

En este capitulo se realiza un balance del trabajo de titulo realizado, el cual esta
basado principalmente en la evaluacion del grado de cumplimiento de los objetivos
definidos inicialmente y un balance de los resultados obtenidos. También se presentan
las recomendaciones para trabajos futuros.

5.1. Vision general del estudio

Las noticias policiales han sido continuamente objeto de andlisis, tanto en estudios
nacionales como internacionales, debido al efecto (y probable distorsién) que tendrian
sobre los niveles de preocupacion frente al delito por parte de la poblacion. La mineria
de textos es un tema que cada vez toma mayor protagonismo, existiendo eficientes
herramientas para el manejo de documentos de textos. Los articulos noticiosos poseen
valiosa informacién que muchas veces no es explotada, ademas pueden complementar
y enriquecer diversos estudios sobre medicién de percepcion en diferentes temas. El
analisis de noticias es un proceso manual, intensivo en tiempo y recursos, que en
general se realiza sin aprovechar las numerosas herramientas tecnoldgicas que se
disponen actualmente para cumplir con esta tarea de forma eficiente, disminuyendo
notoriamente los potenciales errores humanos y permitiendo trabajar con crecientes
volimenes de datos. La aplicaciéon de técnicas de mineria de textos sobre un conjunto
de noticias policiales permitiria descubrir interesantes patrones a partir de los textos

El principal objetivo de esta memoria es el disefio de una metodologia apoyada en
técnicas de mineria de textos que permita desarrollar un andlisis eficiente de noticias
policiales, utilizando la nueva e interesante informacion descubierta para posteriores
estudios complementados con informacion externa. La metodologia de investigacion
esta basada en las etapas del modelo de procesos CRISP-DM, el que permite disefiar,
de forma esquematizada, las distintas tareas involucradas para cumplir con los objetivos
planteados, para lo cual se debe integrar diferentes pasos como la comprension de la
naturaleza del problema, la comprension y preparacion de los datos, la construccion y
evaluacion de los modelos y los posteriores desarrollos a partir del conocimiento
generado.

Uno de los principales problemas enfrentados en el trabajo con documentos de
textos es su alta dimensionalidad al representar cada texto como una bolsa de
palabras, por lo que se asignan grandes esfuerzos a formar una lista de stop words, las
bases del proceso stemming y la seleccion supervisada y no supervisada de atributos.
Una de las tareas fundamentales de la investigacién es la correcta identificacion de
tematicas policiales a partir del contenido de las noticias utilizando modelos de
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clustering, aunque primero se debe detectar si una noticias es 0 no de caracter policial.
Los modelos de clasificacién son evaluados usando criterios como accuracy, precision,
recall y F-measure, en tanto los modelos de clustering son evaluados usando el indice
Davies-Bouldin y mediante inspeccion del contenido.

Uno de puntos que facilita esta investigacion es la disponibilidad de la informacién a
utilizar, dado que las noticias se obtienen de forma relativamente sencilla haciendo uso
de métodos simples de extraccion de contenido favorecido por el formato RSS y, por
otro lado, la informacién externa complementaria, como las estadisticas de casos
policiales, son de acceso publico.

La metodologia implementada en este proyecto permite cumplir exitosamente con
los objetivos propuestos inicialmente, describiendo, de forma estructurada, una
secuencia de etapas que deben ser superadas. De esta forma, el modelo de procesos,
muchas veces complejo y que requiere de mudultiples herramientas, facilita el
entendimiento y manejo de las distintas interacciones entre las etapas involucradas. La
metodologia entrega un consejo para cada tarea, sirviendo, adicionalmente, como una
lista para la verificacién del cumplimiento de ellas, evitando que ningan punto relevante
sea olvidado.

Una de las principales ventajas de la metodologia propuesta es que no requiere
necesariamente de personal altamente especializado para su aplicacion. Asi mismo,
dado que las tareas que involucran cada etapa estan previamente definidas, se pueden
realizar mejoras parciales para las secciones que lo requieran, sin necesidad de afectar
el resto del proceso.

5.2. Balance de los resultados obtenidos

A partir de la aplicacion de la metodologia propuesta en esta investigaciéon a un
conjunto de noticias, obtenidas de cuatro medios de prensa nacionales recopiladas
durante seis meses, se obtienen el siguiente balance general:

» La clasificacion de noticias entre policiales y no policiales obtiene niveles de
desempenio bastante aceptables: accuracy de 93,73% y F-measure de 92,10%.

» Elresultado del proceso de identificacion de tematicas policiales presentes en las
noticias se considera bastante aceptable, dado que se detectan para los cuatro
medios de prensa en estudio las mismas tematicas policiales. Las teméticas son
facilmente identificables y distinguibles entre si al examinar las palabras mas
relevantes que componen cada grupo.
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e La caracterizacion de una tematica utilizando herramientas como reglas de
asociacion y tag clouds resultan bastante Utiles y complementarias para distinguir
y validar su contenido.

* Se mantiene una relativa proporcionalidad entre la cantidad de noticias policiales
y el nUmero de habitantes para la mayoria de las regiones. En regiones como IV
y VI se detectan niveles de noticias por habitantes muy bajos en comparacion al
resto, mientras que la XV presenta el nivel méas alto.

e La cobertura de las distintas tematicas policiales presenta variaciones
importantes entre cada una de las regiones. Entre las tematicas policiales que
presentan mayor cobertura se encuentran las noticias sobre robos y transito,
mientras que la menor cobertura es para las noticias sobre incendios y delitos
sexuales.

* En teméaticas como delitos sexuales, homicidios y transito se observa que el nivel
de casos por habitantes es relativamente constante entre las distintas regiones,
mientras que los niveles de noticias policiales por habitantes sobre estas mismas
tematicas presentan una mayor variabilidad entre las regiones.

» A partir del analisis de regresiones lineales simples se concluye que el nUmero
de casos podria explicar una proporcion importante de la variabilidad del nimero
de noticias para las distintas tematicas policiales. Es probable que para obtener
resultados que describan mejor el comportamiento del nivel de noticias policiales
deban agregarse otros factores no considerados en el estudio.

 Se detecta que para las tematicas homicidios e incendios existe la mayor
cantidad de noticias informadas por cada caso real registrado, mientras que la
menor cantidad de noticias por caso real se detecta para las teméaticas robos y
drogas.

» El prototipo de la herramienta para visualizacion de datos georreferenciados
cumple con las expectativas planteadas inicialmente, aunque puede
aprovecharse mas aplicando mejoras. La visualizacién permite revisar distintos
datos simultaneamente de forma eficiente, permitiendo detectar nuevos patrones
gue con otras herramientas fueron ignorados.

5.3. Limitaciones de los resultados

Este trabajo ha dado un importante paso al mostrar la factibilidad de la identificacion
de tematicas policiales dentro de las noticias, evaluando técnicas relativamente clasicas
de aprendizaje supervisado y no supervisado, tales como K-nn, Naive Bayes y K-
means. Con técnicas mas avanzadas se podrian alcanzar posiblemente mejores
resultados.
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Por otro lado, el proceso de reduccion del numero de atributos es uno de los
procesos que mayor sensibilidad muestra sobre los resultados, por lo que gran
influencia tienen los procesos de seleccion de atributos, sobre el cual se realiza un
namero limitado de evaluaciones con distintas configuraciones.

Otra de las limitaciones sobre los resultados es el conjunto de noticias tomado como
muestra para aplicar la metodologia en estudio, dado que la recopilacién de datos se
realiza durante seis meses, los resultados pueden estar acotados a cierta
estacionalidad y no reflejar el comportamiento de las noticias en el resto del afio (por
ejemplo no contemplar ciertas tematicas policiales que puedan tener cobertura durante
el periodo no evaluado). Otro de los puntos conflictivos es la alta cobertura de una
teméatica debido al acontecer noticioso de un par de meses, pero que, en general,
puede no tener presencia destacada en los medios (ejemplo de esto son las noticias
sobre disturbios relacionadas probablemente con las actividades de un movimiento
estudiantil durante el periodo de estudio).

El desarrollo de la herramienta de visualizacion, propuesta en esta memoria, permite
una excelente comprensién del comportamiento espacial en relacion a las noticias
policiales, el que podria beneficiarse con un conocimiento mas acabado en lenguajes
de programacion (php y html).

5.4. Recomendaciones para trabajos futuros

La metodologia presentada en este trabajo puede ser planteada para el monitoreo
continuo de las noticias policiales, lo que permitiria realizar analisis sistematicos en el
tiempo, dado que las distintas tareas involucradas estan plenamente definidas y ya
aplicadas a un conjunto de noticias de prueba con buenos resultados. Haciendo uso de
esta metodologia, que incorpora el uso de herramientas de mineria de textos, se logra
un manejo eficiente de datos no estructurados, ademas de tener la capacidad de
procesar crecientes niveles de informacion.

Otro de los puntos sobre los cuales se podria trabajar es la definicion del analisis
basado en la informacidn para las provincias y/o comunas del pais, adicionalmente a la
configuracion regional aplicada en este trabajo, lo que permitiria conocer el
comportamiento detallado de las noticias policiales comparado con los casos reales
registrados.

Finalmente se plantea la posibilidad de implementar una herramienta capaz de
integrar las distintas etapas de la metodologia propuesta (o la mayoria de ellas), que
permita manejar grandes volimenes de datos, definir las principales configuraciones de
las tareas involucradas en el proceso y presentar los resultados de forma sencilla al
analista.
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7. Anexos

7.1. N° de noticias y n° de casos mensuales por reg i6n segun tematica
policial
. Julio Agosto Septiembre
Region — — —
N° Casos N° Noticias N° Casos N° Noticias N° Casos N° Noticias
XV 162 21 172 11 219 17
I 166 19 347 19 399 23
Il 270 17 176 22 234 30
Il 34 13 47 7 56 6
Y 56 3 65 2 52 7
\% 213 40 206 63 243 38
VI 33 12 45 14 84 17
VII 49 11 50 10 35 17
VI 70 23 84 29 82 28
IX 16 13 20 14 13 33
XV 5 15 10 7 4 3
X 14 16 15 5 19 12
Xl 3 1 5 4 9 1
Xl 1 1 2 2 6 0
Xl 1818 96 1792 83 1495 81
Reqis Octubre Noviembre Diciembre
egion N° Casos N° Noticias N° Casos N° Noticias N° Casos N° Noticias
XV 164 17 113 19 165 19
I 353 38 415 28 500 26
Il 268 45 271 36 279 29
Il 49 7 34 4 38 7
1Y 73 9 49 12 59 5
V 232 39 248 56 245 43
VI 126 12 187 18 148 16
VII 69 10 65 5 44 17
VI 84 25 73 28 87 38
IX 29 28 36 23 24 23
XIV 15 1 13 7 13 13
X 19 4 17 14 13 19
Xl 1 1 2 0 1 4
XIl 3 1 3 2 3 4
Xl 2297 100 2219 130 1809 107

Cuadro 44 : N° de noticias y n° de casos mensuales sobre drogas
Fuente: Elaboracién propia
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Reqi¢ Julio Agosto Septiembre
egion N° Casos N° Noticias N° Casos N° Noticias N° Casos N° Noticias
XV 257 9 251 13 249 20

| 859 15 765 16 754 28
1] 1188 31 1322 35 1183 20
11 446 12 484 9 463 12
\Y% 899 7 928 11 846 7
V 3343 73 3420 69 3248 55
VI 1350 10 1324 6 1281 11
VI 1163 19 1246 15 988 16
VI 2976 46 3278 82 3044 62
IX 1072 35 1327 30 1147 38
XIV 385 20 467 27 392 33
X 1057 61 1219 50 958 56
Xl 90 2 112 1 146 3
Xl 81 4 72 2 83 1
Xl 13660 186 14467 185 13953 226

Reqid Octubre Noviembre Diciembre
egion N° Casos N° Noticias N° Casos N° Noticias N° Casos N° Noticias
XV 285 15 315 10 254 12

| 833 21 670 13 747 20
1] 1246 27 1219 36 1156 41
1 531 17 473 9 430 17
Y 836 15 875 14 875 12
V 3119 72 3014 84 2951 90
Vi 1121 21 978 29 834 15
VIl 1005 21 953 26 819 25
VIII 2887 56 2591 74 2463 89
IX 1025 61 955 53 935 41
XIV 377 19 319 23 298 23
X 979 55 851 57 818 56
Xl 100 6 89 0 63 2
XII 105 5 106 4 109 5
Xl 13637 260 13324 264 12298 260

Cuadro 45 : N° de noticias y n° de casos mensuales sobre robos
Fuente: Elaboracién propia
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Reqi¢ Julio Agosto Septiembre
egion N° Casos N° Noticias N° Casos N° Noticias N° Casos N° Noticias
XV 13 3 7 10 9 12

| 19 3 21 7 22 9
1] 26 14 35 17 39 17
1 17 5 11 7 15 8
\Y% 25 2 34 7 29 5
V 92 21 93 38 95 17
Vi 43 2 39 12 48 7
VIl 55 22 50 10 52 10
VI 91 22 89 25 105 29
IX 30 35 50 28 48 30
XIV 21 12 24 10 24 7
X 37 24 61 26 65 29
Xl 3 3 3 4 4 2
Xl 9 1 7 3 6 4
Xl 365 41 418 52 396 54

Redqis Octubre Noviembre Diciembre
egion N° Casos N° Noticias N° Casos N° Noticias N° Casos N° Noticias
XV 13 9 20 8 11 11

| 16 4 26 7 18 7
Il 31 15 42 16 35 16
1 20 8 19 6 12 4
\Y% 34 9 36 7 17 6
\Y 103 24 99 42 103 37
Vi 73 2 47 12 60 5
VI 69 4 53 9 52 10
VI 134 19 139 40 123 38
IX 62 16 70 31 71 35
XIV 19 1 25 5 26 8
X 69 12 59 27 62 19
Xl 4 0 4 1 4 1
Xl 14 0 7 1 9 0
XIlI 451 72 545 83 474 86

Cuadro 46 : N° de noticias y n° de casos mensuales sobre delitos sexuales
Fuente: Elaboracién propia
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Reqi¢ Julio Agosto Septiembre
egion N° Casos N° Noticias N° Casos N° Noticias N° Casos N° Noticias
XV 1 13 0 12 0 13

| 1 7 1 11 2 7
Il 1 24 2 27 0 23
1 1 2 1 11 0 7
\Y% 1 3 1 1 3 4
V 5 48 1 37 3 59
Vi 3 14 3 16 12 23
VIl 2 23 3 29 3 37
VI 8 57 8 58 7 35
IX 4 88 1 41 1 25
XV 0 22 1 9 1 22
X 3 45 4 42 2 48
Xl 1 4 0 2 1 2
Xl 0 1 0 5 1 0
Xl 16 156 20 145 18 143

Redqis Octubre Noviembre Diciembre
egion N° Casos N° Noticias N° Casos N° Noticias N° Casos N° Noticias
XV 1 12 2 15 0 9

| 1 3 2 5 0 10
Il 4 28 2 14 1 20
1 2 7 0 8 0 11
\Y% 0 2 1 4 2 7
V 6 55 5 55 5 70
Vi 2 12 5 36 3 6
VI 3 19 0 32 3 16
VI 9 64 7 60 7 57
IX 2 24 4 39 1 36
XIV 1 11 1 10 0 12
X 5 49 5 41 2 32
XI 0 0 2 2 2 4
Xl 1 12 1 2 0 0
Xl 29 177 17 256 22 179

Cuadro 47 : N° de noticias y n° de casos mensuales sobre homicidios
Fuente: Elaboracién propia
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Reqi¢ Julio Agosto Septiembre
egion N° Casos N° Noticias N° Casos N° Noticias N° Casos N° Noticias
XV 84 27 98 29 94 18

| 91 21 71 30 91 19
1] 196 49 185 62 169 32
1 61 33 55 21 63 15
\Y% 174 13 169 14 184 19
V 665 60 609 81 624 173
Vi 318 16 312 15 255 16
VIl 306 28 369 25 321 42
VI 599 73 592 84 560 71
IX 358 35 333 28 303 31
XV 132 18 68 18 86 30
X 246 41 248 42 279 59
Xl 53 5 46 9 40 9
Xl 88 4 70 4 58 9
Xl 2143 109 2168 127 1946 171

Redqis Octubre Noviembre Diciembre
egion N° Casos N° Noticias N° Casos N° Noticias N° Casos N° Noticias
XV 122 24 120 39 99 17

| 83 7 86 21 108 20
Il 209 36 182 23 201 25
1 60 12 87 23 123 19
\Y% 192 10 207 10 219 9
V 657 138 582 78 637 98
Vi 298 16 272 14 293 13
VI 317 18 283 38 339 24
VIl 549 57 488 72 625 91
IX 324 31 312 22 343 35
XIV 87 17 84 8 94 19
X 215 50 207 44 235 67
XI 34 10 39 5 57 9
Xl 74 3 68 1 75 5
Xl 2118 207 1957 153 2146 187

Cuadro 48 : N° de noticias y n° de casos mensuales sobre transito
Fuente: Elaboracién propia
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Reqi¢ Julio Agosto Septiembre
egion N° Casos N° Noticias N° Casos N° Noticias N° Casos N° Noticias
XV 4 11 14 14 6 14

| 6 10 10 26 1 19
Il 30 14 56 38 22 11
11 15 7 26 16 22 2
)\ 10 3 10 25 5 9
\% 61 34 238 82 131 59
VI 23 6 18 19 19 8
VII 12 10 15 48 12 20
VIII 25 80 115 100 25 52
IX 6 12 25 37 11 21
XV 9 19 55 52 15 33
X 9 25 55 46 15 27
Xl 2 4 3 13 1 1
Xl 4 2 34 8 2 1
Xl 289 161 684 346 314 183

Reqis Octubre Noviembre Diciembre
egion N° Casos N° Noticias N° Casos N° Noticias N° Casos N° Noticias
XV 17 13 5 6 5 4

I 3 9 5 16 3 7
Il 63 8 56 10 36 10
1 26 5 16 7 24 3
v 10 3 5 4 5 2
V 142 78 83 50 75 36
VI 48 8 16 5 10 2
VI 13 19 8 20 11 6
VIII 61 58 33 45 23 36
IX 21 26 12 29 7 14
XV 30 19 19 15 13 15
X 30 29 19 21 13 20
Xl 2 8 2 0 0 2
Xl 13 3 2 1 4 2
Xl 359 257 137 196 214 132
Cuadro 49 : N° de noticias y n° de casos mensuales sobre disturbios

Fuente: Elaboracién propia
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Reqi¢ Julio Agosto Septiembre
egion N° Casos N° Noticias N° Casos N° Noticias N° Casos N° Noticias
XV 2 5 8 6 6 4

| 14 3 9 1 10 1
1] 14 8 14 14 11 5
1 14 8 8 2 4 0
\Y% 19 2 13 0 19 1
V 54 31 60 12 60 33
Vi 28 9 44 10 30 1
VIl 41 9 33 11 36 10
VI 86 38 84 62 68 25
IX 42 14 79 17 51 15
XV 60 14 64 12 48 18
X 28 32 23 34 29 32
Xl 11 1 18 0 8 1
Xl 10 2 11 0 14 4
Xl 136 58 136 69 148 50

Redqis Octubre Noviembre Diciembre
egion N° Casos N° Noticias N° Casos N° Noticias N° Casos N° Noticias
XV 7 7 6 4 12 11

| 16 5 17 6 9 3
Il 18 3 20 4 22 7
1 15 4 6 3 8 5
\Y% 24 2 23 0 17 3
\% 73 28 70 20 85 28
Vi 39 4 51 4 50 13
VIl 44 8 46 21 67 29
VIII 75 31 92 45 172 59
IX 41 9 77 25 120 22
XIV 63 7 42 7 57 28
X 19 30 20 23 26 36
XI 15 3 10 0 13 3
Xl 18 1 20 0 18 48
X 156 88 169 90 143 122

Cuadro 50 : N° de noticias y n° de casos mensuales sobre incendios
Fuente: Elaboracién propia
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7.2. Estudio de modelos de regresion lineal por tem  atica

7.2.1. Modelos de regresion lineal para la tematica  drogas
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Figura 75 : Diagrama de dispersion multiple para la temética drogas
Fuente: Elaboracién propia

A partir de los diagramas de dispersion presentados en la Figura 75, se seleccionan
aguellos pares de variables que sugieren una relacién lineal aproximada entre ellas y se
verifican los supuestos basicos que deben cumplir los residuales de la regresion lineal:
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Variable Variable Test de Test de homo - Test de
independiente dependiente normalidad cedasticidad independencia
Raiz(N° Casos) N° Noticias no cumple no cumple cumple
Ln(N° Casos+1) Ln(N° Noticias+1) no cumple no cumple cumple
Ln(N° Casos+1) Raiz(N° Noticias) cumple no cumple cumple
Raiz(N° Casos) Raiz(N° Noticias) cumple cumple cumple

Cuadro 51 : Evaluacion supuestos basicos regresion lineal, tematica drogas

Fuente: Elaboracién propia

Dentro de los modelos evaluados el unico modelo de regresion lineal que cumple
con los supuestos basicos de los errores es de la forma:

 (N° Noticias) = By + B1 */ (N° Casos) + ¢

Modelo | Suma de Cuadrados gl Media Cuadrética F Sig.
Regresion 340,706 1 340,706 230,244 0
Residual 130,219 88 1,48
Total 470,925 89

Fuente: Elaboracién propia

Cuadro 52 : Tabla Anova del modelo de regresion seleccionado, tematica drogas

Modelo Coeficientes no Est’andarlzados ¢ Sig.
Error tip.

Constante 2,069 0,186 11,119 0

Raiz(N°Casos) 0,19 0,013 0,851 15,174 0

Fuente: Elaboracién propia

Cuadro 53 : Coeficientes del modelo de regresion seleccionado, tematica drogas

Supuesto a Verificar Test Estadistico | p-valor
Independencia Durbin-Watson 2,063

Normalidad Shapiro-Wilk 0,980 0,186
Homocedasticidad White 1,878 0,390

Fuente: Elaboracién propia
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Cuadro 54 : Supuestos del modelo seleccionado, tematica drogas




7.2.2. Modelos de regresion lineal para la temética  robos
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Figura 76 : Diagrama de dispersién multiple para la temética robos

Fuente: Elaboracién propia

A partir de los diagramas de dispersion presentados en la Figura 76, se seleccionan
aguellos pares de variables que sugieren una relacion lineal aproximada entre ellas y se
verifican los supuestos basicos que deben cumplir los residuales de la regresion lineal:
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Variable Variable Test de Test de homo - Test de
independiente dependiente normalidad cedasticidad independencia
Raiz(N° Casos) N° Noticias no cumple no cumple cumple
Ln(N° Casos+1) Ln(N° Noticias+1) no cumple cumple cumple
Ln(N° Casos+1) Raiz(N° Noticias) cumple no cumple cumple
Raiz(N° Casos) Raiz(N° Noticias) cumple cumple cumple

Cuadro 55 : Evaluacién supuestos basicos regresion lineal, temética robos
Fuente: Elaboracién propia

Dentro de los modelos evaluados el unico modelo de regresion lineal que cumple
con los supuestos basicos de los errores es de la forma:

J (N° Noticias) = By + B1 */ (N° Casos) + ¢

Modelo | Suma de Cuadrados gl Media Cuadrética F Sig.
Regresion 864,726 1 864,726 486,454 0
Residual 156,43 88 1,778
Total 1021,155 89

Cuadro 56 : Tabla Anova del modelo de regresion seleccionado,, tematica robos
Fuente: Elaboracién propia

Coeficientes no Coeficientes
Modelo Estandarizados Estandarizados t Sig.
B Error tip. B
(Constante) 1,217 0,240 5,077 0,000
Raiz(N°Casos) 0,122 0,006 0,920 22,056 | 0,000

Cuadro 57 : Coeficientes del modelo de regresion seleccionado, tematica robos

Fuente: Elaboracion propia

Supuesto a Verificar Test Estadistico | p-valor
Independencia Durbin-Watson 1,883

Normalidad Shapiro-Wilk 0,985 0,419
Homocedasticidad White 1,181 0,554

Cuadro 58 : Supuestos del modelo seleccionado, tematica robos
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7.2.3. Modelos de regresion lineal para la tematica

delitos sexuales
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Figura 77 : Diagrama de dispersion multiple para la teméatica delitos sexuales
Fuente: Elaboracién propia

A partir de los diagramas de dispersion presentados en la Figura 77, se seleccionan
aguellos pares de variables que sugieren una relacién lineal aproximada entre ellas y se
verifican los supuestos basicos que deben cumplir los residuales de la regresion lineal:

Variable Variable Test de Test de homo - Test de
independiente dependiente normalidad cedasticidad independencia
Raiz(N° Casos) N° Noticias cumple no cumple cumple
Ln(N° Casos+1) Ln(N° Noticias+1) no cumple cumple cumple
Ln(N° Casos+1) Raiz(N° Noticias) cumple cumple cumple
Raiz(N° Casos) Raiz(N° Noticias) cumple cumple cumple

Cuadro 59

: Evaluacion supuestos basicos regresion lineal, tematica delitos sexuales
Fuente: Elaboracion propia
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En este caso se obtiene que dos modelos cumplen con todos los supuestos, por lo
cual se selecciona al modelo que presenta un mayor R?-ajustado:

Variable independiente Variable dependiente R*-ajustado
Ln(N° Casos+1) Raiz(N° Noticias) 0,688769
Raiz(N° Casos) Raiz(N° Noticias) 0,699687
Cuadro 60 : Comparacién R*-ajustado de distintos modelos, temética delitos sexuales
Fuente: Elaboracién propia

Dentro de los modelos evaluados se selecciona el modelo de la forma:

J (N° Noticias) = By + 1 ¥/ (N° Casos) + €

Modelo Suma de Cuadrados gl Media Cuadratica F Sig.
Regresion 238,237 1 238,237 205,027 0
Residual 102,254 88 1,162
Total 340,491 89

Cuadro 61 : Tabla Anova del modelo de regresion seleccionado, tematica delitos sexuales
Fuente: Elaboracién propia

Coeficientes no Coeficientes
Modelo Estandarizados Estandarizados t Sig.
B Error tip. B
(Constante) 1,054 0,208 5,059 0,000
Raiz(N°Casos) 0,362 0,025 0,836 14,319 0,000

Cuadro 62 : Coeficientes del modelo de regresion seleccionado, tematica delitos sexuales
Fuente: Elaboracién propia

Supuesto a Verificar Test Estadistico | p-valor
Independencia Durbin-Watson 2,246

Normalidad Shapiro-Wilk 0,993 0,907
Homocedasticidad White 2,464 0,291

Cuadro 63 : Supuestos del modelo seleccionado, tematica delitos sexuales
Fuente: Elaboracién propia
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7.2.4. Modelos de regresion lineal para la tematica

homicidios
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Figura 78 : Diagrama de dispersion multiple para la tematica homicidios
Fuente: Elaboracién propia

A partir de los diagramas de dispersion presentados en la Figura 78, se seleccionan
aguellos pares de variables que sugieren una relacién lineal aproximada entre ellas y se
verifican los supuestos basicos que deben cumplir los residuales de la regresion lineal:

Variable Variable Test de Test de homo- Test de
independiente dependiente normalidad cedasticidad independencia
Ln(N° Casos+1) N° Noticias no cumple no cumple cumple
Raiz(N° Casos) N° Noticias no cumple no cumple cumple
Ln(N° Casos+1) Raiz(N° Noticias) cumple no cumple cumple
Raiz(N° Casos) Raiz(N° Noticias) cumple cumple cumple

Cuadro 64 : Evaluacion supuestos basicos regresion lineal, tematica homicidios
Fuente: Elaboracién propia
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Dentro de los modelos evaluados el anico modelo de regresion lineal que cumple
con los supuestos basicos de los errores es de la forma:

+J (N° Noticias) = By + 1 *+/ (N° Casos) + ¢

Modelo | Suma de Cuadrados gl Media Cuadratica F Sig.
Regresion 570,099 1 570,099 167,879 0
Residual 298,839 88 3,396
Total 868,938 89

Cuadro 65 : Tabla Anova del modelo de regresion seleccionado,, tematica homicidios
Fuente: Elaboracion propia

Modelo Coeficientes no Coeficientes t Sig.
Estandarizados Estandarizados
B Error tip. B
(Constante) 1,539 0,317 4,862 0,000
Raiz(N°Casos) 2,193 0,169 0,810 12,957 0,000

Cuadro 66 : Coeficientes del modelo de regresion seleccionado, tematica homicidios
Fuente: Elaboracién propia

Supuesto a Verificar Test Estadistico | p-valor
Independencia Durbin-Watson 1,773

Normalidad Shapiro-Wilk 0,995 0,986
Homocedasticidad White 1,426 0,490

Cuadro 67 : Supuestos del modelo seleccionado, tematica homicidios
Fuente: Elaboracién propia
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7.2.5. Modelos de regresion lineal para la temética  transito
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Figura 79 : Diagrama de dispersién multiple para la tematica transito
Fuente: Elaboracién propia

A partir de los diagramas de dispersion presentados en la Figura 79, se seleccionan
aguellos pares de variables que sugieren una relacién lineal aproximada entre ellas y se
verifican los supuestos basicos que deben cumplir los residuales de la regresion lineal:

Variable Variable Test de Test de homo - Test de
independiente dependiente normalidad cedasticidad independencia
Ln(N° Casos+1) Ln(N° Noticias +1) no cumple cumple cumple
Raiz(N° Casos) Ln(N° Noticias +1) cumple cumple cumple
Ln(N° Casos+1) Raiz(N° Noticias) cumple cumple cumple
Raiz(N° Casos) Raiz(N° Noticias) cumple cumple cumple

Cuadro 68 : Evaluacion supuestos basicos regresion lineal, temética transito
Fuente: Elaboracién propia
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En este caso se obtiene que dos modelos cumplen con todos los supuestos, por lo
cual se selecciona el modelo que presenta un mayor R?-ajustado:

Cuadro 69 : Comparacion R*-ajustado de distintos modelos, tematica transito

Variable independiente [Variable dependiente R’-ajustado
Raiz(N° Casos) Ln(N° Noticias +1) 0,5898
Ln(N° Casos+1) Raiz(N° Noticias) 0,6839
Raiz(N° Casos) Raiz(N° Noticias) 0,7276

Dentro de los modelos evaluados se selecciona el modelo de la forma:

J (N° Noticias) = By + 1 *+/ (N° Casos) + ¢

Modelo Suma de Cuadrados |gl Media Cuadratica F 5ig.
Regresion 543,826 1 543,826 238,819 | 0,000
Residual 200,389 88 2,277
Total 744,215 89

Cuadro 70 : Tabla Anova del modelo de regresién seleccionado, tematica transito

Fuente: Elaboracién propia

Coeficientes no Coeficientes
Modelo Estandarizados Estandarizados t Sig.
B Error tip. B
(Constante) 1,513 0,314 4,822 | 0,000
Raiz(N°Casos) 0,258 0,017 0,855 15,454 | 0,000

Cuadro 71 : Coeficientes del modelo de regresion seleccionado, temética transito

Fuente: Elaboracién propia

Supuesto a Verificar

Test

Estadistico | p-valor
Independencia Durbin-Watson 2,187
Normalidad Shapiro-Wilk 0,978 0,123
Homocedasticidad White 5,622 0,063

Fuente: Elaboracién propia
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7.2.6. Modelos de regresion lineal para la temética  disturbios
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Figura 80: Diagrama de dispersion multiple para la tematica disturbios

Fuente: Elaboracién propia

A partir de los diagramas de dispersion presentados en la Figura 80, se seleccionan
aguellos pares de variables que sugieren una relacién lineal aproximada entre ellas y se

verifican los supuestos basicos que deben cumplir los residuales de la regresion lineal:

Variable Variable Test de Test de homo- Test de
independiente dependiente normalidad cedasticidad independencia
N° Casos N° Noticias no cumple no cumple cumple
N° Casos Ln(N° Noticias) no cumple no cumple cumple
Ln(N° Casos+1) Ln(N° Noticias+1) cumple cumple cumple
Ln(N° Casos+1) Raiz(N° Noticias) cumple no cumple cumple
Raiz(N° Casos) Raiz(N° Noticias) cumple no cumple cumple

Cuadro 73 : Evaluacion supuestos basicos regresion lineal, tematica disturbios
Fuente: Elaboracion propia
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Dentro de los modelos evaluados el anico modelo de regresion lineal que cumple
con los supuestos basicos de los errores es de la forma:

Ln(N° Noticias + 1) = By + By * Ln(N° Casos + 1) + ¢

Modelo | Suma de Cuadrados gl Media Cuadratica F Sig.
Regresion 73,943 1 73,943 124,418 0
Residual 52,299 88 0,594
Total 126,242 89

Cuadro 74 : Tabla Anova del modelo de regresién seleccionado, tematica disturbios
Fuente: Elaboracién propia

Modelo Coeficientes no Coeficientes t Sig.
Estandarizados Estandarizados
B Error tip. B
(Constante) 0,710 0,203 3,489 0,001
Ln(N°Casos+1) 0,713 0,064 0,765 11,154 0,000

Cuadro 75 : Coeficientes del modelo de regresién seleccionado, teméatica disturbios
Fuente: Elaboracién propia

Supuesto a Verificar Test Estadistico | p-valor
Independencia Durbin-Watson 1,960

Normalidad Jargue-Vera 3,509 0,172
Homocedasticidad White 1,939 0,379

Cuadro 76 : Supuestos del modelo seleccionado, tematica disturbios

Fuente: Elaboracién propia
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7.2.7. Modelos de regresion lineal para la temética  incendios
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Figura 81 : Diagrama de dispersién multiple para la tematica incendios
Fuente: Elaboracién propia

A partir de los diagramas de dispersion presentados en la Figura 81, se seleccionan
aguellos pares de variables que sugieren una relacién lineal aproximada entre ellas y se
verifican los supuestos basicos que deben cumplir los residuales de la regresion lineal:

Variable Variable Test de Test de homo - Test de
independiente dependiente normalidad cedasticidad independencia
N° Casos N° Noticias no cumple no cumple cumple
N° Casos Raiz(N° Noticias) no cumple cumple cumple
Ln(N° Casos+1) Raiz(N° Noticias) cumple cumple cumple
Raiz(N° Casos) Raiz(N° Noticias) no cumple cumple cumple

Cuadro 77 : Evaluaciéon supuestos basicos regresion lineal, tematica incendios
Fuente: Elaboracién propia
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Dentro de los modelos evaluados el anico modelo de regresion lineal que cumple
con los supuestos basicos de los errores es de la forma:

v (N° Noticias) = oy + 1 * Ln(N° Casos + 1) + ¢

Modelo Suma de Cuadrados gl Media Cuadratica F Sig.
Regresion 285,013 1 285,013 113,062 0,000
Residual 221,836 88 2,521
Total 506,849 89

Cuadro 78 : Tabla Anova del modelo de regresion seleccionado, tematica incendios
Fuente: Elaboracién propia

Coeficientes no Coeficientes
Modelo Estandarizados Estandarizados t Sig.
B Error tip. B
(Constante) -3,133 0,642 -4,880 | 0,000
Ln(N°Casos+1) 1,955 0,184 0,750 10,633 | 0,000

Cuadro 79 : Coeficientes del modelo de regresion seleccionado, tematica incendios
Fuente: Elaboracion propia

Supuesto a Verificar Test Estadistico | p-valor
Independencia Durbin-Watson 1,834

Normalidad Shapiro-Wilk 0,977 0,109
Homocedasticidad White 2,043 0,360

Cuadro 80 : Supuestos del modelo seleccionado, temética incendios
Fuente: Elaboracion propia
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8. Apéndice

8.1. Regresion lineal simple

El analisis de regresion [34] estudia la dependencia de una variable (variable
dependiente) respecto de una o mas variables (variables independientes o explicativas)
cuyo objetivo es estimar o predecir la media de la variable dependiente en funcién de
los valores conocidos de la variable independiente, lo que no implica necesariamente
causalidad entre las variables. La regresion lineal simple es el andlisis de regresion mas
sencillo posible, es decir, la regresion con dos variables, en la cual la variable
dependiente se relaciona con una sola variable explicativa.

La relaciéon funcional entre la verdadera media de Y;, E(Yi), y X es la ecuacion de
una recta: E(Y;) =B, + B.1X;, donde la Bo es el intercepto (punto donde la recta
intercepta el eje Y) y 31 es la pendiente de la recta. Considerando la desviacion de una
observacion Y; alrededor de su valor esperado, el modelo queda de la siguiente forma:
Y; = By + B1X; + u;. Las observaciones en la variable dependiente son asumidas como
aleatorias, las observaciones de la variable independiente son asumidas sin error
(constantes conocidas) y u; es una variable aleatoria no observable.

El objetivo principal del analisis de regresion es estimar los parametros del modelo
Yi = Bo + B Xi +u;.

El método de los minimos cuadrados ordinarios (MCO) selecciona como estimacion
de la recta de regresion poblacional aquella para la cual la suma cuadrada de los
residuos es menor. Para el caso de regresion lineal simple, se tiene que buscar B, Y B1,
las estimaciones numéricas de los parametros Bo y Pi1 respectivamente, tales que
minimicen la suma cuadrada de los residuos para una muestra dada:

n

n n
min z ;2 =min ) (Yi— ?)2 = minZ(Yi —Bo — E’IXL-)Z
' i i

i

donde u; = Yi — Y es el residuo observado de la i-ésima observacion y n es el nimero
de elementos de la muestra. La minimizacién se realiza usando las condiciones de
primer orden, a través de lo cual se obtiene:

=~ 5 Ao -~ _ Y(Xi-X)(Yi-Y)
Bo =Y — B X b =Sainr

Los estimadores obtenidos mediante este método se conocen como estimadores de
minimos cuadrados [68], que se caracterizan por ser insesgados, tener varianza minima
y presentar consistencia (los estimadores convergen a sus verdaderos valores a medida
que aumenta el tamafio de la muestra).
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Los supuestos basicos del modelo de regresion lineal son [34]:

- Linealidad: el modelo de regresion es lineal en los pardmetros, aunque puede o
no ser lineal en las variables. En general este supuesto puede ser revisado
graficamente a través del diagrama de dispersion de las variables.

- Normalidad: El modelo clasico de regresion lineal normal supone u; esta
normalmente distribuida con media cero y varianza constante. Entre las pruebas
para verificar este supuesto se encuentran el test de Shapiro-Wilk y el test de
Jarque-Vera.

- Homocedasticidad o varianza constante de ui: la varianza del término de error es
la misma sin importar el valor de la variable independiente. Para analizar este
supuesto se realiza la prueba general de heteroscedasticidad de White.

- Independencia: no hay autocorrelacion entre los errores, es decir, el error
asociado a una observacion es independiente del correspondiente a cualquier
otra observacion. Para estudiar este supuesto se realizan pruebas como el test d
de Durbin-Watson.

Para determinar si el modelo estimado explica satisfactoriamente la muestra en
estudio primero se debe analizar la variacion total de la variable dependiente para toda
la muestra y se considera la suma de todas las variaciones al cuadrado:

DW= =) @-TP+ ) (Hi- T
DW= W=V ) u

SCT = SCE + SCR

SCT es la suma de cuadrados totales y representa la variabilidad total en la muestra
de la variable dependiente alrededor de su media. SCE es la suma de cuadrados de la
regresion y representa la variabilidad explicada por la regresion. SCR es la suma de
cuadrados de los errores y representa la variabilidad que permanece sin explicar debido
al error.

El coeficiente de determinacion, r?, mide la proporcién de la variabilidad de la
variable dependiente explicada por su relacion lineal con la variable independiente,
indicando cuan bien se ajusta la linea de regresion muestral a los datos [34]. El valor
de r? es una medida sin unidades, correspondiente al cuadrado del coeficiente de
correlacion lineal (que mide el grado de asociacion entre dos variables), esta
comprendido en el intervalo [0,1]. A mayor valor de r?, mayor seré el grado de ajuste y
r’=0 implica que no existe relacién lineal. Este coeficiente queda definido por:

, L -1)? _ SCE _ ) Y(@)* . SCR

(Y, —¥) ~ SCT >(Y,-V) = scT
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Una forma de resumir la descomposicion de la variabilidad de la variable
dependiente es emplear la tabla ANOVA, la cual concentra importante informacion del
modelo y a través de la cual se puede determinar si el modelo de regresion lineal sirve
para relacionar las variables (realizando un estudio del estadistico F).

Modelo Suma de gl Media Cuadratica Test F
Cuadrados
Regresion SCE 1 MCE=SCE/1 F=MCE/MCR
Residual SCR N-2 MCR=SCR/(N-2)
Total SCT N-1 SCT(N-1)

En analisis de regresiones lineales muchas veces se utiliza la transformacion de las
variables en estudio, tanto de la variable dependiente como de las independientes,
debido a que existen diversas razones que la justifican, entre las que destacan [68]:
resolver el problema de no normalidad en la distribucién de los errores y/o presencia de
heterogeneidad en la varianza de los errores y la simplificacion de la relacion existente
entre la variable dependiente y la variable independiente. En el caso de que no se tiene
una idea previa de la forma del modelo que relaciona la variable dependiente e
independiente, se estudian empiricamente diferentes formas matematicas que
representen la relacion de la forma mas simple posible (idealmente lineal en los
parametros). Por otro lado, cuando se sabe previamente que la relacién no es lineal en
los parametros, por ejemplo Y = a X?, se busca reexpresar el modelo en uno lineal en
los parametros, de la forma Y* = a* + BX* (para el ejemplo anterior seria: In(Y) =
In(a) + BIn( X)), que permita el uso de minimos cuadrados ordinario para la estimacion
de los parametros. Las relaciones mas simples permiten entender de mejor forma las
relaciones entre variables y las relaciones mas simples corresponden a aquellas que
tienen menos parametros y que son lineales.
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