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Resumen

Poco se ha hablado de la recuperacion de informacién espacial de texto, en particu-
lar porque el termino “informacion espacial” se asocia con geometrias en forma de
vectores o informacién de tipo raster que expresan distintas variables o fenémenos
acompanados de coordenadas, pese a esto la extraccién de informacién en texto se
presenta como uno de los avances mas prometedores gracias al procesamiento na-
tural del lenguaje (NLP) y en este caso se perfila como un nuevo campo de accién
complementario al andlisis espacial intentando extraer un evento especifico que su-
cede en el espacio y se plasmo en un texto. La fuente principal de texto, para esta
investigacion, son los compartidos en una red de colaboracién como twitter, Los
eventos extraidos son los que se encuentran o hacen referencia a la malla vial y que
afectan la movilidad de forma recurrente o aleatoria, este tltimo, el aleatorio, el
mas dificil de manejar en una ciudad cualquiera que debe monitorear el transito de
actores viales bajo una red de sensores que intentan ver la congestion de las vias e
incidencias viales. Ahora bien, estos textos fueron almacenados bajo un esquema de
base de datos clasificados como incidencia vial que se pasan sobre un reconocedor
de patrones de escritura que extrae la localizacién y posteriormente alimenta un
georreferenciador que devuelve un par de coordenadas (lat, lon), la idea con estas
coordenadas es convertirlas en datos compilados que dentro de un anélisis espacial
muestren un fenémeno de agrupamiento bajo técnicas geoestadisticas como la au-
tocorrelacién espacial, encontrando puntos calientes o puntos frios de existencia de
incidentes.

Los resultados geograficamente definidos se comparan con datos de anos recien-
tes levantados por entidades oficiales de transito y que son publicados para el acceso
libre, la comparacién de patrones entre un ano anterior y los extraidos con inteli-
gencia artificial muestran comportamientos espaciales similares y la auto correlaciéon
espacial conserva cierta similitud dejando ver la utilidad de la extraccién de foco
geografico que se plantea y posible complemento a fuente de datos para el manejo

de la congestién vial e incidencias de transito.

Palabras clave

Inteligencia artificial, Recuperacién de informacion, datos espaciales, procesa-
miento natural del lenguaje; maquinas de soporte vectorial, Geo codificacion, Ga-

zetteers, analisis espacial.
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GLOSARIO DE TERMINOS

gazetteers Son llamados también diccionarios geograficos, contiene nombres de lu-
gares, describe rios, montanas, municipios, ciudades u otros elementos geografi-

COS.

kernel abstraccién de filtro de varias dimensiones usado en el uso de redes neuro-

nales convolucionales.

PostGIS Extension para manejo de bases de datos espaciales en PostgreSQL.
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ACRONIMOS

AT Inteligencia artificial.

API Application programming interface.
CNN Redes neuronales convolucionales.

GIR Recuperacion de informacién geografica.
GPS Sistema de posicionamiento global.

GPT-3 Generative Pre-trained Transformer 3.
KNN k-nearest neighbors.

LAT Latitud.
LON Longitud.

LSTM Long Short-Term Memory.
MLP Perceptron multicapa.

NER Extraccion de entidades nombradas.
NLP Procesamiento natural del lenguaje.

NLU Entendimiento del lenguaje natural.
PYSAL Python spatial analysis library.

ReLU Funcién lineal rectificada.

RNN Redes neuronales recurrentes.

SIG Sistemas de informacion geografica.
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SVM Maiquinas de soporte vectorial.
TSP Problema del vendedor ambulante.

UPZ Unidad de planeamiento zonal.



Capitulo 1

INTRODUCCION

Es claro que un dato por si mismo no da mucha informacion, pero cuando se convierte
en un dato agregado empieza a tener sentido para el andlisis o recuperacion de
informacion, también llamada mineria de datos. Lo interesante es como la mineria
de datos empieza a ahorrar esfuerzos y recursos en las instituciones, si bien las
aplicaciones son muchas el monitoreo de eventos configurados en el espacio requieren
de una alta inversién en las etapas de instalacién de sensores, recoleccion de datos,
procesamiento y posterior analisis, a esto se suma el mantenimiento de la red de
monitoreo y su vida 1util teniendo que considerar adicionalmente una cobertura, pues
los sensores no se encuentran posicionados muy cerca dentro de la red y cuya solucion
incluye el uso de algoritmos de ingenieria de datos para completar informacién donde
no existen sensores. El presente documento plantea la recuperacion de informacién
de contexto geografico como alternativa al monitoreo de incidencias viales usando
como recurso principal las comunidades web de trafico organico, dicha recuperacion
usa mineria de texto y procesamiento natural del lenguaje (NLP) para la preparacién
de datos y posterior entrenamiento que permite clasificar incidencias sobre vias en
la ciudad de Bogota.

El entendimiento del lenguaje natural toma como tarea principal la extraccién
de contexto geografico sobre los datos clasificados evitando la ambigiiedad en loca-
lizacion, por lo que un algoritmo especifico hard uso de extracciéon de informacion
de entidades, “Named Entity Extraction” (NER) y recuperacién de informacién
geogréfica (GIR) que alimentan un georeferenciador dedicado para Bogotd y del que
se espera que los datos localizados sigan los mismos patrones geograficos que se le-
vantan sobre la ciudad en anos anteriores, lo que puede indicar que esta extraccién
de datos de bajo costo puede ser un complemento al monitoreo de ciudades como la

capital Colombiana.
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1.1. Planteamiento del problema

El procesamiento natural del lenguaje (NLP) es un area de investigacion en ciencias
computacionales e inteligencia artificial (AI) que se enfoca en procesar lenguaje
natural como el inglés, espaniol o Mandarin, entre otros (Lane y col., 2019). Este
proceso generalmente involucra una traduccién del lenguaje a datos numéricos que
el computador pueda usar para entender el mundo, entonces los sistemas de NLP son
semejantes a tuberias pues dentro hay un flujo de varios estados de procesamiento
en donde el lenguaje fluye para ser procesado y extraer asi informacion.

Las expresiones regulares usan un tipo especial de gramatica formal llamada
gramatica regular, la gramatica regular tienen un comportamiento predecible y de-
mostrable permitiendo la recuperacion de informacion, haciendo posible estructurar
informacion de textos no estructurados. Esta extraccion de informacion hace parte
de un drea de investigacién llamada entendimiento del lenguaje natural (NLU), en
los casos en que se desee extraer piezas de informacion, pero con foco geografico se
relaciona a la recuperacién de objetos, en inglés “Named Entity Extraction” (NER)
y en paralelo “Geographic Information Retrieval” (GIR).La identificacién del foco
geografico de un texto consiste en determinar la principal o principales localizaciones
a las que hace referencia un texto. (Peregrino y col., |[2013)

Obtener el contexto geografico es fundamental a la hora de crear un sistema au-
tomatizado que muestre una relativa importancia espacial ante un evento, ademas
posibilita la identificacién de patrones espaciales sobre variadas temaéticas, por ejem-
plo, sitios turisticos, nombres, fechas, precios o incidencias viales. Actualmente gran
parte de la informacion generada es no estructurada y se encuentra en forma de
texto en la web, en su mayoria se comparte en sistemas de colaboracion abierta, por
ejemplo, en redes sociales, blogs, articulos, entre otros. Los textos que se comparten
tienen diferentes motivaciones y algunos informan a la comunidad sobre eventos que
son susceptibles de ser georeferenciados, este es el caso de eventos sobre la malla vial
urbana que generan congestion. La congestion en redes viales representa uno de los
mayores desafios pues se comporta de formas distintas dependiendo la localizaciéon
espacial, por lo que se ha establecido entonces divisiones por comportamiento y cau-
sa, el trafico no recurrente se enfoca en incidentes viales que provocan congestion y el
trafico recurrente hace referencia a patrones regulares que generalmente ocurren en
un sitio especifico, camino o area fija durante un periodo de tiempo que usualmente
corresponde a horas pico (An y col., 2016), es comin su ocurrencia debido a la alta
demanda de transporte, capacidad de trafico insuficiente o pobre infraestructura.
El trafico recurrente afecta la ciudad en la escala regional por lo que se espera un

patrén evolutivo, entonces identificar el patrén evolutivo permite disenar estrategias
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de mejoramiento del tréfico que beneficien la movilidad de una ciudad.

El monitoreo de la congestién vial es un reto para las entidades estatales pues la
principal forma de hacer este control requiere el desarrollo de complejas estructuras
de sensores posicionadas en algunos puntos estratégicos de las ciudades, esta insta-
lacién ademas de limitar la cobertura espacial de control es costosa, por lo tanto su
precision es limitada, sabiendo esto el aprovechamiento de informacion de texto en
redes sociales se convierte en una alternativa de datos de bajo costo, crear sistemas
de recuperacion de informacion geografica para ubicar incidencias viales e identificar
patrones espaciales en los datos soluciona en parte la recoleccién de informacién y
evidencia la necesidad de técnicas de procesamiento natural del lenguaje, NLP.

El problema consiste en establecer la extraccién de contexto geogréafico apoya-
do en técnicas NLP, entendimiento del lenguaje natural (NLU) y recuperaciéon de
informacién geogréfica (GIR) con patrones regulares sobre informacién clasificada
como incidencia vial determinando tasa de recuperacién de informacién geografica

y distribucion espacial.

1.2. Formulacién del problema

Los interrogantes abordados son los siguientes:

1. ;Se proporciona mas informacion a los sistemas de deteccion de incidencias
viales a partir de informacién espacial recuperada en fuentes no estructura-
das con ayuda de procesamiento natural del lenguaje en lugar de usar redes

convencionales de monitoreo?

2. jCuales son las ventajas y limitaciones del procesamiento del lenguaje natural

para acceder a focos geograficos?
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1.3. Objetivos

Este trabajo se enfoca en la extraccion de contexto geografico a partir de clasifica-
ciones de incidencias viales en textos presentes en la ciudad de Bogota y representar

sus caracteristicas con ciencia de datos espaciales.

1. Clasificar informacion no estructurada de sistemas de colaboracién abierta a

partir de un conjunto definido de caracteristicas o grupo de entrenamiento.

2. Segmentar los datos capturados identificando incidencias viales susceptibles a

ubicacién espacial.

3. Aplicar técnicas de mineria de datos que permitan identificar patrones en

informacion espacial.

4. Realizar seguimiento a los patrones viales que permiten explicar correlaciones

en la dindmica de movilidad Urbana de Bogota.



Capitulo 2

MARCO DE REFERENCIA

2.1. Procesamiento Natural del lenguaje

El lenguaje natural dista mucho del lenguaje de programacién, pues no esté desti-
nado a ser traducido a un ntmero finito de operaciones matematicas, esto se debe
principalmente a que el lenguaje natural se usa para compartir informaciéon entre
seres humanos, es decir un lenguaje de programacién le dice al computador exacta-
mente lo que debe hacer, pero no existen compiladores para idiomas como el inglés,
espanol o francés. Entonces el procesamiento natural del lenguaje (NLP) es un drea
de investigacién en ciencias de la computacion e inteligencia artificial (IA) que se
relaciona con el procesamiento de lenguajes naturales como el inglés o espanol, ese
proceso implica traducir el lenguaje natural en nimeros que una computadora pue-
de entender, clasificar o usarse en la generacién de nuevo texto (Karimzadeh y col.,
2019). En el procesamiento natural del lenguaje las mismas tareas que hace diaria-
mente el ser humano se llevan a cabo con ponderacion, fragmentacién, etiquetado de
voz, traduccion automatica o reconocimiento de voz, todas estas tareas representan
un gran reto computacional

La historia documentada del procesamiento natural del lenguaje inicia a finales
de 1940, se han definido 4 fases importantes del NLP y sus aplicaciones, la primera
fase corresponde efectivamente a la década de 1940 hasta 1960, la segunda desde
finales de los sesenta (1960) hasta los setenta (1970), una tercera fase va hasta los
ochenta y una cuarta hasta finales de los noventas (Jones, |1994). Los primeros anos
de investigacion se enfocaron en maquinas traductoras esto es documentado en las
investigaciones de Richen’s y Weaver’s, donde se mencionan las sutiles diferencias
que existen entre el inglés americano y el inglés britanico que hacen posible la comu-
nicacién entre nativos de los dos lenguajes, sin embargo acotan que existen mayores

dificultades cuando se consideran idiomas de raiz menos relacionada (Joos y col.,

9



10 CAPITULO 2. MARCO DE REFERENCIA

1956)). Hacia 1954 IBM muestra un experimento de traducciéon automética desde el
ruso al inglés de forma rudimentaria, este experimento hace que se activen en 1954
las instituciones académicas fundando asi la revista “Mechanical translation” que
anos después se convertiria en “Computacional Linguistics” promoviendo conferen-

cias alrededor de la traduccién de textos.

Esta primera etapa fue un periodo para entusiastas e investigadores pues la tra-
duccion de textos hoy en dia sigue siendo un campo de constante investigacion en
cuanto a la seméntica y variedad lingiiistica, a esto se sumaba que para la década
de los sesentas los recursos informaticos disponibles eran tarjetas perforadas, proce-
samiento por lotes, almacenamiento limitado y el acceso a maquinas era restringido,
pese a esto hubo actividad en investigacién internacional en zonas como la unién so-
viética, Estados Unidos, Europa y un poco de actividad en Japon. Esta época puede
resumirse como la traduccion por busqueda pues el procesamiento se hacia palabra
por palabra basada en diccionarios y se crearon nuevas estrategias para evitar la
ambigiiedad (Jones, 1994]).

La segunda etapa tuvo un poco del conocimiento de la inteligencia artificial mas
generalizada en el mundo, el trabajo pionero que incluyo inteligencia artificial era un
sistema de preguntas y respuestas llamado “BASEBALL”, este era un programa que
respondia preguntas sobre datos almacenados (Green y col., [1961)), para esta etapa
la investigacién se centrd en la semantica y en la comprensién de texto a partir de
algoritmos. Para la tercera etapa del procesamiento natural del lenguaje, finales de
los anos setentas y finales del 80, esta se puede generalizar como la evolucion del estilo
gramatico logico impulsado en su momento por la teoria gramatical de los lingiiistas
durante los anos 70 y el uso de la légica para representacion de conocimiento y
razonamiento en inteligencia artificial. Esta época es una transicion de la gramatica
computacional a aplicaciones practicas pues los lingiiistas desarrollaron la teoria
gramatica. En cuanto a investigacién tuvieron notable desarrollo los sistemas de

generacion de texto de multiples oraciones.

La tultima fase documentada por Karen Sparck Jones del laboratorio de compu-
tacion de la universidad de Cambridge (Jones, 1994), indica que fue la época del
lenguaje estadistico esto a finales de 1980 hasta finales del 2000, fue etiquetado como
un periodo de recoleccién y codificacion de datos. Hablando por primera vez de cor-
pus de datos para identificacién lingiiistica de patrones de concurrencia que podrian
ser aplicados a la computacion, sin duda la probabilidad y su enfoque se extendieron
a través del procesamiento natural de lenguaje en parte por demostrar utilidad en
procesamiento del habla y de ahi que se recomendara su uso e incluirlo como un mo-

delo base de procesamiento NLP, para esta época aunque el NLP no era demasiado
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util si era usado en la recuperacion de documentos a partir de textos, la inclusiéon
obligd a que los sistemas fueran mas alld de oraciones bien formadas y lidiaran con
la ambigiiedad en nombres propios. Para esta época se avanzé fuertemente en el
reconocimiento del habla con sistemas de dictado esto gracias a las técnicas de pro-
babilidad y a el aumento del procesamiento de computo, como dice Jones, el NLP
ha evolucionado durante 40 anos y efectivamente ha tenido avances en unos pocos
campos, sin embargo, se espera que las investigaciones contemporaneas retomen las
primeras ideas a partir de los avances en léxico y en informacién estadistica por lo
menos en areas de maquinas traductoras y recuperacién de informacion.

Los ultimos 20 después de lo documentado por Jones ha sido llamado procesa-
miento natural del lenguaje “moderno”, dominado por métodos de transferencia de
aprendizaje en particular basados en una arquitectura llamada “Transformers” que
hacen parte del Deep learning y que mejoran algo llamado Long Short-Term Memory
(LSTM), estos avances han sido vertiginosos desde 2019 pues han batido records de
métricas, sin embargo los modelos y tecnologias son dificiles y costosos para inves-
tigadores o entusiastas, por ejemplo como se menciona en(Wolf y col., 2019) para
la arquitectura RoBERTa, una red de clasificacion de aprendizaje profundo que fue
entrenada con 160 GB de texto sobre Amazon Web Services especificamente un ser-
vicio cloud, costé solo en entrenamiento aproximadamente 100.000 ddlares, lo que
seria inviable para un pequeno investigador. Del anterior problema la comunidad ha
sido consiente de este problema y ha creado un nuevo framework para NLP llamado
HuggingFace Transformes destinado a compartir modelos de alto desempefio con

arquitecturas pre entrenadas.

2.2. Algoritmos de entendimiento del lenguaje

La era de la informacion exige el entendimiento no solo de datos estructurados, sino
también de los no estructurados como el lenguaje, esto representa un reto para las
industrias pues generamos terabytes de informacién en blogs, tweets, estados de Fa-
cebook, chats, correos electronicos y comentarios en la web, esta informacion tiene
un gran potencial pues puede mejorar la experiencia de los usuarios y alimentar
nuevas ideas, actualmente existen muchos campos de aplicacion de técnicas de pro-
cesamiento del lenguaje, algunas son; el deletreo, traduccién, Motores de bisqueda,
identificacién de voz, clasificadores de correo, entre muchos otros (Perkins y col.,
2016)).

La clasificacién es un problema importante en el procesamiento natural del len-

guaje existiendo numerosas aplicaciones de clasificacion como organizadores de do-
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cumentos, filtrado de noticias, deteccién de spam, mineria de opinion e identificacion
de sentimientos. Esto se puede lograr a través de métodos tradicionales como diccio-
narios de palabras buscadas en un texto que permiten categorizarlo, recientemente en
estas tareas de clasificacién se encuentran los modelos de aprendizaje profundo que
incluyen las redes neuronales convolucionales (CNN) y redes neuronales recurrentes
(RNN), estos modelos de aprendizaje profundo priorizan la localidad y secuencia-
lidad, ademés de capturar la informacién semantica y sintactica en secuencias de
palabras consecutivas.

Sin embargo, antes de pensar en estas aplicaciones hay un orden légico o un
flujo de trabajo en NLP, recordemos que para ensenarle a un sistema de cémputo
a entender palabras se debe encontrar una forma de traducir dichas palabras a
un lenguaje que un computador pueda entender a esto se le llama vectorizacion
(Tensorflow, |2019)) y es fundamental a la hora de alimentar un proceso de NLP. En
este caso hay varias formas de hacer dicha vectorizacion.

El primero se denomina “One-hot vector” cuya esencia de vectorizacién es tomar
una frase por ejemplo “el perro esta sentado en el sofa” y representar cada palabra
unica creando una matriz de ceros y unos con la longitud del nimero de palabras

en el input este enfoque se puede ver en la siguiente tabla.

el | perro | esta | sentado | en | sofa
sofa 0 0 0 0 0 1
sentado | 0 0 0 1 0 0
en 0 0 0 0 1 0
el 1 0 0 0 0 0
perro | 0 1 0 0 0 0
Esta | 0 0 1 0 0 0

Tabla 2.1: Valores vectorizados Método one-hot vector

El segundo enfoque es codificar cada palabra con valor tnico, teniendo el mismo
ejemplo anterior podemos codificarlo como, El (1) perro (2) esta (3) asi sucesiva-
mente hasta finalizar la codificacion, en este caso la codificacion es arbitraria y el
resultado serfa [1,2,3,4,5,1,6], este sencillo enfoque es eficiente, pero tiene dos des-

ventajas:

1. La codificacion es arbitraria y no representa ninguna relacién entre las pala-

bras.

2. La codificacién con ntumeros enteros puede ser dificil de interpretar para un
modelo de clasificacion lineal pues aprende un solo peso por cada palabra, esto
se debe a que tampoco hay una relacion entre palabras, ni similitud entre su

codificacién. Esta combinacién entonces no seria significativa.
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Finalmente el ultimo método de vectorizacion corresponde a embeber palabras,
este método es ideal para representar palabras que podrian ser similares y esta co-
dificacién no necesita que se haga manual, este embebido corresponde a un vector
de punto flotante para cada palabra y el largo de vector se puede definir antes de
codificar, entonces en lugar de hacer este proceso manual hay pardmetros que son
entrenables (pesos aprendidos durante un entrenamiento), para esta vectorizacion es
comun ver vectores embebidos de 8 dimensiones para pequenos conjuntos de datos
y hasta 1024 dimensiones para datasets muy grandes siendo esto 1util capa capturar
relaciones entre palabras. Un ejemplo practico de relaciones entre palabras podria
hacer referencia a la frase “yo tomo leche” esta oracién es validada dentro del proceso
de embebido con otras previas, entonces este método de vectorizacién encontraria re-
laciones entre “leche” y “agua” posicionandolas en algin grado de similitud cercana
y en caso contrario una palabra como “perro” la posiciona lejos de alguna similitud.
En este caso este proceso se realiza gracias a una red neuronal que aprende a em-
beber las palabras durante el entrenamiento, en principio lo hace de forma simple

pero hace un backpropagation para reorganizar automaticamente.(Géron, 2017)).

A 4-dimensional embedding

cat => 12 | 01 | 43 | 32

mat => | o4 | 25|00 05
on => 21 [ 03 | 01 | 04

Figura 2.1: Ejemplo de Word embeddings

Todo el proceso mencionado anteriormente es llamado “Word2Vec”, que es con-
vertir las cadenas de textos a vectores, la compilacion de estos documentos o frases
se le denomina en procesamiento natural del lenguaje como corpus, y aquellas pa-
labras numeradas son conocidas como léxico (Lane y col.,2019). Es posible que con
este método no se pierda informacion sin embargo un léxico de este tipo debe tener
millones de denominaciones para cada palabra, entonces si se introduce un nuevo
documento de cierta variabilidad lingiiistica para clasificar, es posible al final en la
clasificacion tengamos vectores vacios pues los recuentos de palabras podrian ser de

cero.
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Resumiendo, si usamos un texto en espanol lo primero que se debe realizar es
convertir una cadena de palabras en un lista que ademaés retire signos de puntuacion,
este proceso se le conoce como tokenizacion, enseguida lo pasamos por uno de los
procesos Word2vect, anexo a esta clasificacién seria buena idea eliminar palabras
que no aportan variabilidad lingiiistica a un archivo (frase) o que tienen palabras
raras del lenguaje, podriamos decir que este es un filtro y es cominmente conocido

como “stopwords”.

Estos flujos de trabajo en inteligencia artificial se les suele llamar como tuberias,
en donde el flujo de trabajo cambia para algunos elementos dependiendo como se
programen mas tareas pendientes en la tuberia, el ejemplo se ve en la figura 2.2
pues el texto fluye desde la parte superior clasifica las palabras vacias o stopwords
al tiempo que aisla las palabras raras cayendo el resto en la parte inferior de forma

apilada en unas cajas o casillas que componen los vectores.

Tokenizer

Bag-of-words
vector [3.1,4,8,9,0,.]

Figura 2.2: Flujo de trabajo en vectorizacion
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Ahora que ya tenemos nuestro léxico o diccionario, el procesamiento natural
del lenguaje compone vectores con un poco de perdida, no obstante, la bolsa de
palabras o vectores retienen suficiente informacién para producir modelos de apren-
dizaje automatico tutiles e interesantes. Dentro del aprendizaje automatico tenemos
las maquinas de soporte vectorial, el perceptréon multicapa, las redes neuronales

evolutivas y las redes neuronales recurrentes.

2.2.1. Maquinas de soporte vectorial

Las méaquinas de soporte vectorial son muy ttiles y versatiles en el machine learning
siendo capaces de hacer clasificaciones lineales y no lineales, regresiones e incluso
es capaz de identificar datos atipicos en un conjunto de valores. Este modelo es

especialmente til para clasificaciones complejas, pero de tamano pequeno a medio.

classification scikit-learn

pinaion algorithm cheat-sheet
isemble - et
el e @

regression

B2 NoT
= NS s Ve
.
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Justers — I
G, predictinga
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clustering ? [

’ EnsembleRegressors
‘
few features
should be wn’ﬂ:w
. important
b
R(kernel="Tinear')

LLE

e -
ElasticNet
n

Nor
WORKING.

or
/ WORKING
ves

10K . . .
ﬂ? o e dimensionality
'@ ~ reduction

Figura 2.3: cheat sheet scikit-learn

Las méaquinas de soporte vectorial se explican mucho mejor con imégenes, en la
figura 2.4 se muestran dos categorias en el mismo conjunto de datos (rojo, verde),
estas dos categorias pueden ser separadas con una linea recta, entonces se dice que
el grupo de datos es linealmente separable. Sin embargo, para separar las categorias
hay infinitos planos, el objetivo principal del algoritmo SVM es encontrar el mejor
plano y limites apoyado en parametros para separar categorias en un problema lineal
o no lineal, esta linea no solo separa los datos, también busca mantenerse lo méas
lejos posible, es similar a trazar una via por el medio del punto 6ptimo de separaciéon

y donde sus bordes sirven como margen de clasificacion.
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Y

timal fi
aptigal sepprating
Figura 2.4: Separacién de problema lineal de una maquina de soporte vectorial

2.2.2. Perceptron Multicapa

El perceptrén multicapa permite solucionar problemas no lineales superando los pro-
blemas de su antecesor el perceptrén simple que lo relego al olvido cientifico (Minsky
y Papert, |1969). Cuando el perceptrén fue propuesto en 1958 por Rosenblatt, Ro-
senblatt ya intuia el problema de clasificacion en problemas no lineales y pensaba
que la solucién era incluir neuronas entre las capas de entrada y salida garantizando
solucionar problemas no lineales e incluso mas complejos. Este interrogante quedo
sin respuesta durante varios anos y no fue hasta la década de los 70’s que paul
Werbbos en su tesis doctoral propone el algoritmo Backpropagation, permitiendo el
entrenamiento del perceptron multicapa y su aplicacién en la solucion de variados
problemas de alta complejidad.(Werbos, [1994)).

En la figura se presenta la estructura del perceptrén Multicapa (MLP de sus siglas
en inglés Multi Layer Perceptrén), que a diferencia del perceptron y del Adaline,
posee al menos tres niveles de neuronas, el primero es el de entrada, luego viene un
nivel o capa oculta y, finalmente, el nivel o capa de salida, la funcién de activaciéon

normalmente suele ser sigmoidal (Caicedo y Lopez, [2017)).
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Unidades de
Lernbencia,

Xl

Figura 2.5: Perceptron multicapa

Uno de los principales inconvenientes que resuelve este algoritmo es la separacién
de regiones que no son linealmente separables. Como el error de la capa de salida
es el tnico que puede calcularse de forma exacta, el algoritmo propone propagar
hacia atras el error para estimar el error en las salidas de las neuronas de las capas
ocultas con el fin de modificar los pesos sinapticos de estas neuronas, para explicar
el algoritmo se ha decidido hacer una prueba con los datos de la imagen, con lo cual

se deja claro el funcionamiento de la red neuronal.

(=) ".

Wi
- WZ
X = [1.76405235 0.40015721] [1,0]
3
W, =
6 w

/

—0.67746455 0.37769425 —0.07365253
—0.53663519 0.60920496  0.21149622

Wy = Wy = | —0.31583913 —0.27706468

—0.41491732 —0.30992816
—0.44701662  0.15231059

Figura 2.6: Propagacion de la red hacia adelante

Los pasos para la realizacién del algoritmo SVM son:
1. Inicializar los pesos.
2. Mientras la condicién de parada sea falsa se ejecutan los pasos 3 al 12.

3. Aplicamos un vector de entrada.
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4. Calcular los valores de las entradas netas para la capa oculta.

5. Calcular la salida de la capa oculta.

6. Calcular los valores netos de entrada de la capa de salida.

7. Calcular las salidas de la red.

8. Calcular los términos del error para las unidades de salida.

9. Estimar los términos de error para las unidades ocultas.

10. Actualizar los pesos en la capa de salida.

11. Actualizar los pesos en la capa oculta.

12. Verificar si el error global cumple con la condicién de finalizar.

El objetivo de la funcién de pérdida es cuantificar la distancia entre el vector predicho

(h2) y la etiqueta proveida.

dZQ

dLoss  dLoss|dhz| dzs
dWQ o dhz dZ2 dWQ
| |ﬁ
v I
dLoss dho
s = —(y — ho) E—hz(l—hz)

dWs

— hy

Figura 2.7: derivadas para calculo de nuevos pesos de la red

Para actualizar los pesos en la red debemos sacar las derivadas parciales de la

funcion de pérdida, con lo cual tenemos las ecuaciones de la imagen anterior, estas

seran aplicadas y ayudaran actualizar los pesos de la red neuronal.
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Figura 2.8: Propagacion de la red hacia atras

I()

Aplicando las funciones podemos actualizar los pesos n veces y ahora la red
estda aprendiendo. Cuando se grafican los datos se pueden ver los cambios en las
funciones como se muestra a continuacion, buscando una correcta clasificacion de

una compuerta logica.

Step=0
Accuracy estimation Loss estimation
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(a) Backpropagation iteracién 0

Step = 1

Accuracy estimation Loss estimation
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(b) Backpropagation iteracién 1

Figura 2.9: pasos iniciales Convergencia de una red Backpropagation
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Step = 34
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(b) Backpropagation iteracién 47

Figura 2.10: Convergencia de una red Backpropagation

Las graficas de la izquierda representan la estimacion de la exactitud para la
clasificacion, en el medio se observa la clasificacion, y en la derecha la funcion de
pérdida, para los pasos 0, 4 y 10, se puede observar que a medida que la funcién de
pérdida se acerca a cero la clasificacién se hace mas exacta y la precision toma un
caracter lineal en una mayor cantidad de épocas.

Este proceso se puede realizar facilmente con datos de texto una vez han sido
vectorizados (Word3vect), la entrada seria nuestros vectores y la salida correspon-
deria a una categoria que le demos al texto, por ejemplo, si es una incidencia de

transito o si el texto es la contra parte a un incidente de transito.

2.2.3. Redes neuronales convolucionales

Las redes convolucionales (CNN) emergen del estudio de la corteza visual del cerebro
y han sido usadas en el reconocimiento de imagenes desde los 80’s, en pocos anos gra-
cias al incremento en poder computacional, grandes conjuntos de datos disponibles
y trucos de entrenamiento en redes profundas han conseguido desempenos increibles
en tareas visualmente complejas como carros auténomos, clasificacion automatica
de video y ha representado buenos avances reconocimiento de voz y NLP.

Las CNN reciben su nombre de un concepto extendido en matemaéticas llamado
convolucional, cuya traducién simple corresponde a pasar una pequena ventana sobre

un conjunto de datos.
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Figura 2.11: Ventana de convolucién

En un primer momento estas redes toman alta importancia en procesamiento
y reconocimiento de imagenes, principalmente porque la red es capaz de capturar
relaciones espaciales entre pixeles vecinos y puede determinar si en una imagen
hay un perro, un gato u otros objetos. La forma de hacer este proceso llamado
convolucién consiste en crear una mascara, kernel o ventana, una matriz cuadrada

que se desliza en cada punto (X,Y) de la imagen como se muestra a continuacion.

Figura 2.12: Desplazamiento del kernel sobre la imagen de entrada

El tamano del Kernel es un parametro que debe elegir quien construye el modelo y

depende mucho del conjunto de datos, pero generalmente toma valores de matrices
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de tres por tres pixeles, el movimiento de la ventana se conoce como “paso” y
generalmente es de 1 pixel, si el paso fuera més grande es posible que se pierda
el efecto de desenfoque con los pixeles vecinos. Este filtro o kernel por pixel de la
matriz posee un conjunto de pesos y anexo igualmente una funcién de activacién, la
respuesta al mover la ventana sobre la imagen se encuentra dada por una suma de
productos de los coeficientes y los correspondientes pixeles de la imagen de la zona

abarcada y se pasan a la funcién de activacién ReLU (Unidad lineal rectificada).
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Figura 2.13: Inicializacién de pesos aleatorios

Al igual que en una red neuronal los pesos se inicializan de forma aleatoria y son
cercanos a cero, esto va a provocar que en las primeras iteraciones solo tengamos rui-
do, la clasificacién tendra muchos errores, dichos errores pueden usar la propagacion

hacia atras para calcular nuevos pesos.
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Lo anterior en imagenes, ;pero y entonces como usarlo en textos?, pues resulta
que se pueden utilizar redes convolucionales mediante el uso de vectores de palabras,
en este caso es mejor usar el resultado del método de vectorizaciéon “Word embed-
ding”, pues como se dijo en la primera parte de este capitulo agrupa o posiciona las
palabras segiin un grado de similaridad, en este caso como se mostro en la figura
2.1 las relaciones entre palabras de forma vertical seria arbitrarias, sin embargo, la
informacion que si es relevante se encuentra en las posiciones horizontales.

Entonces queremos enfocarnos solo en relaciones de nuestro tokens o palabras
en una dimensién espacial, en lugar de filtrar en dos dimensiones como lo haciamos
con las imagenes lo haremos en una sola dimension lo que significa también tener

un kernel de una sola dimensién como se muestra en la imagen siguiente.

Filtro 1x3
El kernel se|mueve en una sola dimension en cada frase.

Filtro 1x3

Ellkernel se mueve|en una sola dimension en cada frase.

Filtro 1x3
El kernel{se mueve en|una sola dimension en cada frase.

Figura 2.14: Manejo de kernel sobre un texto

En la imagen anterior se puede ver que es posible tener un kernel y moverlo
por cada palabra, esto es similar a la forma en que se aplica en im&genes, ahora
desagreguemos un poco mas el problema para ver como se esta aplicando la red

convolucional.
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Figura 2.15: Proceso de convolucién sobre texto

De la imagen anterior, la primera parte recibe nuestra oracion, la cual viene
anexa a una vectorizacion con ciertas relaciones (Word Embeddings), acd podemos
imaginar estas palabras como una imagen pues con la vectorizaciéon componemos
una matriz, entonces podemos pasar nuestro kernel, una matriz (3x6), con unos
pesos inicializados aleatoriamente, esta ventana se desplazara por toda la “imagen”
entregandonos un vector de salida, como se ha dicho esta primera iteracion podria
ser solo ruido, el secreto esta en hacer una propagacion hacia atrés para calcular
nuevos pesos que ayuden en clasificaciones o identificacién de elementos en nuestra
arquitectura de red convolucional, de esta forma queda demostrado el potencial de
este tipo de redes en el NLP. Algunas arquitecturas convolucionales que anexan el

aprendizaje profundo en problemas de entendimiento del lenguaje son las siguientes:
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1. BERT de Google (Devlin y col., 2018).
2. GPT de OpenAlI (Peters y col., 2018).
3. GPT-2 de OpenAl (Radford y col., 2018).
4. Transformer-XL de Google (Dai y col., 2019).
5. XLNet de Google (Yang y col., 2019).
6. XLM de Facebook (Lample y Conneau, 2019).
7. RoBERTa de Facebook (Liu y col., 2019)).
8. DistilBERT de HuggingFaceb (Sanh y col., 2019).
9. CTRL de Salesforce (Keskar y col., [2019)).
10. CamemBERT de Inria, Facebook y Sorbonne (Martin y col., 2019).

11. ALBERT de Google Research and the Toyota Technological Institute at Chica-
go (Lan y col., 2019).

12. ELECTRA de Google Research y Stanford University (Clark y col., [2020).

2.3. Extraccion de entidades

La extraccién de entidades de un texto es algo bastante interesante, suponga que
usted le dice a un asistente de busqueda por voz, “Recuérdame buscar promociones
en tienda.com el proximo lunes”, el asistente de voz debe generar una tarea en el
calendario, pero antes de hacerlo tiene que saber que “recuérdame” hace referen-
cia al usuario, una persona. También debe identificar que “tienda.com” es una url
abreviada y que “lunes” hace referencia a un dia de la semana y luego si asignar la
tarea en el cronograma del usuario. Este problema es el que soluciona la extraccién
de entidades, algunas entidades que se pueden extraer son coordenadas geograficas,
organizaciones, empresas, personas, entidades politicas, rangos de tiempo, eventos,
fendmenos naturales, entre muchos otros. Pensemos para el mismo ejemplo un poco
mas sobre la complejidad de una orden, claramente ademés de extraer informacién
necesita de un conocimiento base por ejemplo conocimiento almacenado en la sesién
del usuario o conversaciones previas, ese conocimiento que es relevante solo en una
conversacion es llamado “contexto” esta informacion de contexto es almacenada en

el conocimiento base.
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Adicionalmente a las tareas de reconocimiento de entidades como se dijo en el
parrafo anterior es posible que el modelo de entendimiento del lenguaje requiera un
conocimiento general del mundo, en este caso no es necesario programar todo lo que
una persona conoce sobre el mundo, esto lo puede aprender de oraciones sacadas de

Wikipedia, por ejemplo:

“Simon Bolivar, fue un general y politico venezolano, fundador de las republicas de

la Gran Colombia y Bolivia.”

Extraer conocimiento de esta frase se puede lograr mediante relaciones, reduciendo

la pieza de informacion, esto puede almacenarse por ejemplo como:

(‘Simén Bolivar’, ‘es un’, ‘general’)

(‘Simdn Bolivar’, ‘es un’, ‘politico venezolano’)

Este ejemplo es 1util para mostrar las conexiones entre las palabras y resumir in-
formacion, estas relaciones generalmente se guardan en un formato estandar RDF
(formato de descripcién de relacién) y se almacenan en archivos XLM o bases de
datos, esta tripleta se compone de (Sujeto, relacién, objeto) y algunas veces también

son llamadas ontologia lingiiistica que de paso permite representarse como grafico.

Categoria
militar
gs W
General
)
%
. , Es un .
Simaén Bolivar Politico
&
e%
Persona

Figura 2.16: Representacién grafica modelo RDF

Este conocimiento base puede ser usado para construir sistemas inteligentes de
entendimiento natural del lenguaje, en este caso convertimos informacién no estruc-
turada en informacién estructurada o grafica. Al contrario de lo que se pensaria en

un proceso de ciencia de datos estas tareas no son solo aprendizaje no supervisado,
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esta logica sobre cada una de las palabras debe ser construida por medio de patrones
regulares, para evitar al maximo la intervencién humana.

Las expresiones regulares son cadenas de texto escritas en un lenguaje de pro-
gramacion especificando un algoritmo de bisqueda para una expresién o cadena de
caracteres en especifico. Estas expresiones regulares son muy ttiles y concisas e in-
tentan coincidir en algin punto con un input que entra a un algoritmo construido,
por ejemplo si alguien quiere recuperar coordenadas geograficas de un texto podria
programar un algoritmo que haga uso de expresiones regulares y que de paso valide
si es 0 no una coordenada, un ejemplo de esto en lenguaje de programacién Python

se puede ver a continuacion.

import re

lat = r*([-]2[0@-9]?[0-9][-]1[©-9]1{2,10})"
lon = r*([-]?1?[0-9]?[0-9][-]1[0-9]1{2,10})"
ep = r'[,/ ]{1,3}

re_gps = re.compile(lat + sep + lon)
re_gps.findall( http://...maps/@34.0551066,-118.2496763...")

[(34.0551066, -118.2496763)]

Figura 2.17: Implementacién simple, extraccién de coordenadas geogréficas

Como se puede ver, lat y lon hacen uso de expresiones regulares, si compilamos la
expresion e intentamos hacer una busqueda sobre un texto tendremos que recupera

informacion en forma de una lista de datos.

2.4. Recuperacion de entidades geograficas

Los sistemas de recuperacién de informacién espacial (GIR) o foco geografico, buscan
un lugar o lugares en los que se centra el contenido de un texto, son sistemas especia-
lizados de los sistemas tradicionales de recuperacion de informacion enfocados a la
obtencién de documentos relevantes para una determinada localizacion (Peregrino
y col., 2013)), es comin encontrar trabajos que una vez hacen reconocimiento de en-
tidades nombradas y contexto geografico intentan una posterior desambiguacion de
topénimos, a fin de concretar cual entre multiples localizaciones se puede asociar un
texto, por ejemplo en Colombia todas las ciudades cuentan con una plaza o parque
principal con nombre “Simoén Bolivar”, por lo cual se debe discriminar a cual lugar
en el espacio hace referencia una cadena de texto, esto se puede ver en (Leidner,
2008)), (Martins y Silva, 2005) y (Anastécio y col., 2009), otros investigadores han
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afrontado el reto de clasificacién y desambiguacién con ayuda de diferentes corpus de
datos como GeoNames para construir frameworks escalables como Geotxt (Karim-
zadeh y col., 2019) y e implementaciones NER prediseniadas en diferentes librerias,
concluyendo La recuperacion de informacion geogréfica se apoya en la extraccion
de entidades sin embargo el problema de la desambiguacién sigue estando presente

por lo que se han buscado nuevas formas de abordar este problema (Purves y col.,
2018).

2.5. Estado del arte

El problema de flujos de tréafico se ha estudiado desde hace décadas, en matematica
discreta se puede plantear como el camino mas corto entre dos nodos de un grafo
dirigido o no dirigido, con la evolucion de los SIG, este problema se extrapola a la
cotidianidad del transporte, donde las aristas son las calles con flujo y los nodos
aquellos sitios geograficos donde se cortan las aristas, en la ciencia de la informacién
geografica estos problemas se abordan desde el area de anélisis espacial donde se
pretende con geoestadistica y geo procesos dar explicacion o probabilidad de recu-
rrencia de un evento en el espacio, sin embargo estas técnicas no son suficientes
cuando la cantidad de datos disponible supera las capacidades de los Sistemas de
informacion geogréfica, por ejemplo en mayo de 2004 el problema del vendedor am-
bulante (TSP) se resolvié con 24.978 ciudades suecas, al final se obtuvo una ruta
de 72.500 Km de longitud comprobandose la mejor ruta, con esto se convirtio en el
problema TSP mas grande solucionado hasta la actualidad superando la solucion de
15.112 ciudades del 2001, dicho calculo fue posible con un clister de 96 estaciones
de computo Intel Xeon de doble procesador en Georgia tech, sin este clister el tiem-
po en méquina de un intel Xeon de 2.8 GHz hubiese sido de 84.8 anos (Applegate
y col., 2006), entonces queda demostrado que a mayor cantidad de datos debe exis-
tir un aumento en poder de computo y algoritmia, este siendo un calculo de ruta
mas corta, que pasaria si asignaramos otros valores como velocidades, localizacion
de eventos publicos o choques en la via, la complejidad subiria y es posible que no
podamos cuantificar el peso que ejerce cada variable sobre la red, pensando en esta
complejidad y viendo que es imposible tener un monitoreo metro a metro se plantea
explotar los datos disponibles para identificar escenarios de trafico o accidentalidad
en una ciudad.

Entonces los datos recolectados son ttiles si se explotan con nuevas técnicas de
analisis, en el caso de la movilidad urbana, es posible obtener zonas més concurridas a

ciertas horas del dia, ubicaciones estratégicas segin la poblacién flotante, incremento
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de fuerza de venta en zonas, valores del suelo segtin localizacion e incluso distribucién
inteligente de negocio, todos estos se pueden comportar como patrones espaciales
afectando el desarrollo sostenible de una sociedad, entonces el uso de datos agregados
aporta ideas para encaminar una ciudad inteligente.

El diseno de soluciones de movilidad apoyado en técnicas de analisis de datos que
permiten identificar patrones en zonas urbanas que no son claramente identificables
con analisis convencionales, plantean un nuevo escenario de decisiones apoyadas en
Big Data con posibilidad de generar algoritmos inteligentes que dindmicamente pue-
den dar una probabilidad a un escenario de movilidad lenta en un sector dependiendo
de la dinamica de variables en el tiempo, por ejemplo accidentes, protestas, eventos

publicos, cierres viales, estado de via, ocupacion de parqueaderos, entre otros.

2.5.1. Recoleccion de datos de trafico urbano

Existen varias formas de capturar informacion relacionada con las redes de trans-
porte, dentro de estos se encuentran, los sistemas de trafico activo que controla
una variable clave que es la del limite de velocidad, es usada cominmente para
mejorar el trafico y reducir choques de automotores, otro tipo de informacion es
la registradas por las entidades policiales de transito que reportan a una base de
datos generando un histoérico con localizacion, tipo de involucrados, gravedad, hora
y fecha, combinando bases de datos espaciales. Sin embargo, la efectividad de la
deteccién tradicional de incidentes a menudo esta limitada por la escasa cobertura
de sensores sobre una malla vial y la notificacién de incidentes a los sistemas de
respuesta requieren de mucha mano de obra (Gu y col., [2016)).

Como respuesta y para detectar incidentes de forma rentable en tiempo real,
los investigadores han usado técnicas y métodos diversos, entre estos se encuentran;
Método de California, Algoritmos estadisticos discriminativos, Maquinas de Soporte
Vectorial, Red neuronal artificial, Filtro Kalman, Sequential Probability Ratio Test
(SPRT), Modelo auto regresivo de promedio mévil integrado (ARIMA), Algoritmo
de alta ocupacién (HIOCC), modelos wavelet y Agrupaciones. Otros investigado-
res pensando en la rentabilidad del acceso a datos en tiempo real, han evaluado
el crowdsourcing como alternativa a la recolecciéon de datos, concluyendo que es-
tos datos tienen capacidad para trabajar en tiempo real y ademas tienen precisién
razonable.

Otras formas de identificar patrones de trafico se han implementado mas re-
cientemente, una de estas técnicas es el modelamiento estadistico tradicional, como
la regresion logistica bayesiana de la cual los investigadores asumieron una rela-

cion lineal entre variables dependientes e independientes, otra técnica empleada en
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la identificacion de patrones de trafico son las maquinas de soporte vectorial que
se basa en la teoria de aprendizaje estadistico, una tercera técnica es la empleada
con redes neuronales, que aunque unos autores indican que son cajas negras (Yu y
Abdel-Aty, 2013) otros les sacan provecho con aprendizaje profundo.

Finalmente, entusiastas han minado las redes sociales, dando como resultado
investigaciones que presentan metodologias para rastrear, procesar y filtrar tweets
publicos en tiempo real, luego se analizan para extraer informacién sobre incidentes

de transito a través de aprendizaje profundo (Zhang y col., 2018).

2.5.2. Extraccion de informacion

En la revision de bibliografia sobre algoritmos de deteccion de incidentes tradiciona-
les hay dos categorias, la primera la adquisicién de los datos y la segunda el analisis

de datos, los datos alimentados a un detector se clasifican en dos categorias:

1. captura fija: conteos, ocupacién y velocidades medidas por sensores inductivos,
magnéticos, microondas, infrarrojo, ultrasonido actstico, laser o procesadores

de video.

2. Datos de vehiculo: trayectoria de vehiculo muestreada a partir de GPS , geo-

localizacién satelital o identificacién automaética.

Dependiendo del sistema de adquisicion de datos se han desarrollado diferentes in-
vestigaciones entre estas estan; la identificacion de patrones en el flujo de estructuras
viales en eventos de incidente con datos de sensores de captura fija (Stephanedes
y Chassiakos, |1993), este tipo de investigaciones en deteccién de incidentes en una
red vial controlada por senales se remontan al método California (Thancanamootoo,
1988)), algoritmos como este hacen la suposicién de que la tasa de flujo, dada la ocu-
rrencia de un incidente, se reduce y la ocupacién de la via asciende (H. J. Payne y
S. C. Tignor, 1978).

Otras formas de identificar patrones de trafico se han implementado mas re-
cientemente, una de estas técnicas es el modelamiento estadistico tradicional, como
la regresion logistica vayesiana de la cual los investigadores asumieron una rela-
cion lineal entre variables dependientes e independientes, otra técnica empleada en
la identificacion de patrones de trafico son las maquinas de soporte vectorial que
se basa en la teoria de aprendizaje estadistico, una tercera técnica es la empleada
con redes neuronales, que aunque unos autores indican que son cajas negras (Yu y

Abdel-Aty, 2013) otros les sacan provecho con aprendizaje profundo
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Aprovechando la era de la informacién y la explotacion de datos de la web,
entusiastas han minado las redes sociales, entre estas especificamente Twitter, dando
como resultado investigaciones que presentan metodologias para rastrear, procesar
y filtrar tweets publicos en tiempo real, luego se analizan para extraer informacién
sobre incidentes de transito a través de un procedimiento simple usando técnicas de
procesamiento de lenguaje natural, clasificacion y georreferenciacion de textos que
reportan a la red social. (Gu y col., |2016)), (Zhang y col., 2018).

Otras investigaciones han abordado el tema de identificaciéon de patrones desde
la parte geografica, mas especificamente desde el andlisis espacial y los sistemas
de informacién geogréfica, en este caso se construyen correlaciones espaciales sobre
areas con alta probabilidad de ocurrencia de incidencias viales, cuantificAndose con
datos pasados para toma de decisiones basada en el conocimiento del riesgo de
incidencias que afecten el trafico urbano, dentro de estas estan estudios como los
realizados en Bogotd por (Vargas y col., 2012) y metodologias como la propuesta por

la agencia nacional de seguridad vial (Agencia Nacional de seguridad Vial, |2012).
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Capitulo 3

CLASIFICACION Y
SEGMENTACION

En este capitulo se muestra el proceso de recoleccién de informacion de Twitter,
los tweets de los usuarios y las reglas de uso de los datos, igualmente se muestra
los atributos que se pueden extraer ya sea del usuario o los mensajes ptublicos de
estado, a la vez que se crean filtros de busqueda en el API de desarrollo orientados
a la problematica planteada en esta investigacién.

Dado que la captura de datos se realiza de forma automatizada se plantea un
modelo de recoleccién y uno de almacenamiento pues en este caso tratar con formato
de textos, como ’txt’ no es viable por la cantidad de informacion recolectada. Se
plantea una base de datos Postgres que contiene varias tablas como lo son los datos
iniciales de entrenamiento, validacién, y no menos importante los datos a clasificar
en donde se identifica si el contexto del tweet reporta alguna incidencia de tipo vial.

La parte final de este capitulo se ocupa de la extraccién del contexto geografico
sobre aquellos textos que el modelo de inteligencia artificial decidié que eran inciden-
cias de tipo vial, dicho contexto geografico y dada la escala de trabajo para la ciudad
de Bogota se soluciona la extraccién mediante la nomenclatura vial incrustada en
el texto o lugares geograficos mencionados, con este contexto geografico formateado
correctamente se hace uso de un API de georreferenciacion especializada para Bo-
gota que al hacer los 'request’ entrega informacién como; LON, LAT, UPZ, Nombre

catastral, direccién ingresada, direccién traducida, entre otras.

33
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3.1. Captura de datos

En busqueda de la mejor plataforma de recoleccién de informacion de texto no es-
tructurado se evalio principalmente Twitter por su gran facultad para describir el
mundo en tiempo real, Twitter es denominada una red social de micro blogging que
permite a sus usuarios actualizar sus estados, esto historicamente se limité a men-
sajes de 140 caracteres, pero que a través del tiempo se ha ampliado y es posible
que siga cambiando en el futuro. Otra buena caracteristica de twitter 1til en esta
investigacion es su diferencia principal con Facebook o LinkedIn, en donde los usua-
rios deben aceptar quien los sigue y puede acceder a su informacién, esto no pasa en
twitter, un usuario puede ver los mensajes de cualquiera sin restricciones o seguirlo
para tener los mensajes en el “time line”. La esencia de twitter son los tweets que
evidentemente contienen conocimiento en cadenas de texto de un determinado usua-
rio, pero realmente guarda muchos mas metadatos de lo que se pensaria, cada tweet
tiene anexo dos piezas importantes de metadatos que particularmente son llamadas:
entidades y lugares. Las entidades son menciones a otros usuarios, etiquetas, Urls y
contenido multimedia (fotos o videos) que pueden asociarse al tweet, y los lugares
en un tweet hace referencia a localizaciones en el mundo real, teniendo en cuenta
que un lugar puede ser definido por las coordenadas o una referencia en el texto.
Afortunadamente los tweets y metadatos pueden ser accedidos por medio de una
APT (Application Programming Interface) liberada por la compania Twitter (Twit-
ter Inc., 2020)) [42], solo hace falta activar el servicio y obtener las claves de acceso,
la autenticacién debe hacerse con ayuda de algin lenguaje de programacion sopor-
tado por la APIREST. Una vez autenticado ante el servicio las opciones de consulta
varian desde temas en tendencia, tweets usuarios, hasta busquedas por palabras o
hashtags. Es importante mencionar que cada tweet recuperado se encuentra en for-
mato JSON (JavaScript object Notation) y tiene informacién muy variada adicional
al texto del tweet alguna informacion adicional corresponde a: identificador, fecha
del tweet, datos del usuario (nombre, nickname, foto de perfil, etc), texto, numero
de retweets, localizacion, entre muchos otros. Es de considerar que existen limites
de uso sobre el servicio y en caso de romper dichos limites es posible adquirir una
nueva tasa de uso en una versién de pago de la API, también es muy importante
las politicas internas de la red social no es comin encontrar tweets con coordena-
das pues por defecto es una funcién que no esta habilitada para recuperarse con la
API y aquellas excepciones son autorizadas por el usuario, es decir, es informacion
anonimizada, lo mismo sucede con contenido multimedia pues como es bien sabido
por ejemplo las fotos tomadas con dispositivos méviles suelen guardar metadatos

entre estos coordenadas geograficas del sitio de toma, la politica de twitter sobre
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estos archivos es eliminar totalmente los metadatos para salvaguardar la seguridad

y privacidad de los usuarios.

3.2. Filtros de captura

Uno de los aspectos comunes que se realizan cuando se trabaja con informacién de
redes sociales es medir los temas en tendencia, en este caso podemos filtrar aquellos
textos que contienen etiquetas e identifican temas relevantes al momento de la cap-
tura, esta busqueda se hace como un ‘query’ dentro del API, en este caso es muy
sencillo pues se busca sobre las entidades de tipo etiqueta, ademds un usuario del
servicio puede obtener el texto original del tweet o incluso saber si alguien le ha he-
cho retweet. A partir de estos datos también se puede capturar aquellos tweets mas
virales en la web, estos son poderosas herramientas para la recolecciéon de tendencias
e interpretacion de hechos, sin embargo, una de las caracteristicas mas importante
para este trabajo es la posibilidad de extraer textos que contengan términos im-
portantes para esta investigacién, en este caso se ha iniciado la buisqueda con una
semilla de palabras por ejemplo la palabra ‘choqué’, ‘accidente’,’varado’ entre otras
y se han recolectado los resultados, estos fueron analizados y se evalud la variabi-
lidad lingiiistica de los mensajes, adicionalmente se identificaron cuentas distritales
encargadas de comunicar eventualidades en la red vial de la ciudad de Bogota. En
conclusion, los textos de la semilla y los perfiles fueron consolidados y se obtuvieron
las frecuencias de las palabras obteniendo un conjunto bien definido de aquellas re-
levantes a la hora de informar una eventualidad en las vias. Las palabras con mayor
frecuencia fueron separadas y tomadas como la semilla de captura definitiva para

esta investigacion.

3.3. Definicion Modelo de almacenamiento

Dado que se espera capturar altas cantidades de datos, lo mejor para la investigacion
era implementar un modelo de almacenamiento que permitiera el uso de informaciéon
alfanumérica desde el principio y que hacia el final lograra almacenar informacion
espacial de ser necesario, en este caso la mejor solucion es usar una base de datos
como PostgreSQL anexando su extensién PostGIS que permite gestionar objetos
geogréficos [43], de forma que anade la capacidad de usar PostgreSQL como una
base de datos espacial que puede ser consultada por distintas vias, la méas comun es
por medio de sistemas de informacién geografica (QGIS, gvSIG, Udig, OpenJUMP)

pero al tratarse de altas cantidades de datos a veces las aplicaciones convencionales
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presentan bajo rendimiento. La segunda opcién es usar las funciones internas de
PostGIS con la limitacién que no cuenta con un ambiente grafico directo, otra posi-
bilidad de consulta es usar un lenguaje de programaciéon con librerias especialmente
desarrolladas para tratar altos voliimenes de informacion espacial, en el caso de esta
investigacion el lenguaje de programaciéon Python con la libreria optimizada para
datos espaciales GeoPandas [44] que cuenta con la posibilidad de ejecutarlo en un
servicio interactivo de computacion como Jupyter y sus notebooks, estos notebooks
muestran un ambiente grafico inmediato de los resultados con librerias como fiona,
gmaps, plotly, PYSAL, entre muchas otras.

En total se plantearon 4 tablas de almacenamiento. La primera y segunda tabla
se trabajaron con la semilla de palabras consolidada, es decir cada uno de los tweets
recuperados contiene una o mas palabras que pertenecen a la lista consolidada, la
primera agrupa los datos iniciales de entrenamiento que se clasificaron manualmente,
la segunda recopila los datos del grupo de control que también son clasificados de
forma manual, estos son necesarios después del entrenamiento del SVM, y ayudan
a evaluar cudl es el porcentaje de falsos positivos o falsos negativos de la matriz
de confusién, bésicamente muestran que tan bueno es el modelo planteado para
clasificar informacion. La tercera tabla en la base de datos se llama “tweets” tiene
como funcién recopilar gran cantidad de datos que el modelo no ha evaluado ni
en su entrenamiento ni validacién del entrenamiento tampoco los datos han sido
clasificados como en las dos tablas descritas anteriormente, por lo que la idea de esta
tabla es pasarla por el modelo ya entrenado y validado para su clasificacién para
posteriormente separar las incidencias viales identificadas hacia una tabla especial
que se denominé “incidencias”, donde ademas contener incidencias se han agregado
nuevos campos que son el output del algoritmo de extraccion de contexto geografico,
es decir, en estos campos se almacenan localidad, unidad de planeacién (UPZ),
latitud, longitud y un quinto valor denominado ’success georef’ que se encarga de

verificar si la obtencién de coordenadas fue posible.



3.4. TWEETS DE INCIDENCIAS DE TRAFICO 37

El resumen de la estructura de las tablas se muestra a continuacion.

trainingdata tweets pr
id [CHAR(50)] id [CHAR(50)]
fecha [TIMESTAMP WITHOUT TIME ZONE] fecha [TIMESTAMP WITHOUT TIME ZONE]
usuario [CHAR(50)] usuario [CHAR(50)]
ciudad [CHAR(50)] ciudad [CHAR(50)]
texto [CHAR(500)] texto [CHAR(500)]
num_retweed [REAL] num_retweed [REAL]
fecha_recoleccion [DATE] fecha_recoleccion [DATE]
incidencia [INTEGER] incidencia [INTEGER]
tweets incidencias
id [CHAR(50)] id [CHAR(50)]
fecha [TIMESTAMP WITHOUT TIME ZONE] fecha [TIMESTAMP WITHOUT TIME ZONE]
usuario [CHAR(50)] usuario [CHAR(50)]
ciudad [CHAR(50)] ciudad [CHAR(50)]
texto [CHAR(500)] texto [CHAR(500)]
num_retweed [REAL] num_retweed [REAL]
fecha_recoleccion [DATE] fecha_recoleccion [DATE]
incidencia [INTEGER] incidencia [INTEGER]
localidad [CHAR(50)]
upz [CHAR(50)]
success_georef [CHAR(30)]
lat [DOUBLE PRECISION]
lon [DOUBLE PRECISION]

Figura 3.1: Estructura detallada de tablas

3.4. Tweets de incidencias de trafico

Como se ha explicado anteriormente es posible generar variedad de filtros, es esencial
para esta investigacién generar un filtro de zona, esto quiere decir que todos los
resultados deben pertenecer a la ciudad de Bogota con algunos municipios vecinos,
esto se logra mediante un ‘query’ pasando un tnico par de coordenadas de la ciudad
y un radio de busqueda, este filtro pareciera ser un filtro espacial, sin embargo es
la metadata de los usuarios la que se compara, por ejemplo un método consiste en
monitorizar el iltimo lugar donde se inicia y cierra una sesion dentro de la aplicacion,

la forma de ubicar los terminales de hardware es variado, la ubicaciéon de un usuario
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se puede determinar de tres formas, la primera es el GPS del celular en aquellos en
que tiene permiso de activarlo, la segunda se realiza mediante la IP del terminal y
una ultima es la triangulacion de antenas de telecomunicaciones.

El segundo paso importante es la recoleccién de textos a partir de un conjunto
definido de palabras, anteriormente se denominé semilla, esta semilla se obtiene de

usuarios especificos y segtin su frecuencia, las representativas fueron las siguientes:

Semilla = (‘transito’, varado’, 'choque’, ’accidente’, “incidente’, "vial’, ‘siniestro’,
‘particular’, ‘ciclista’, ‘'motociclista’,’ambulancia’, ’bomberosbogota’, ‘bomberos’,
‘motocicleta’, ‘peaton’, ‘criminalista’, ‘conduciendo’, ’embriaguez’, ‘'manifestacion’,

‘'marcha’)

Veinte palabras tuvieron como evidencia mayor frecuencia, cada palabra retorna 100
resultados (tweets), en total por cada vez que se corre el hilo de captura tenemos
un total de 2000 tweets, el maximo que retorna la cuota de acceso para una cuenta
gratuita de la API, en el caso que se tengan mayor cantidad de palabras relevantes
se debe acceder a la capa de pago de la API.

Cosas adicionales que debe tener en cuenta el cédigo de acceso y registro en la
base de datos es que Twitter generalmente devuelve los mismos valores cuando se
hacen solicitudes en corto tiempo, es obligatorio identificar el ID del tweet y compa-
rarlo con los registros de la base de datos, en caso de encontrar el mismo identificador
lo salta y omite registrarlo nuevamente, también se debe tener en cuenta en la me-
tadata si es un retweet pues aunque el identificador es diferente la informacién de
texto del tweet es corresponde al original, muchas veces ya capturado, en este caso
el algoritmo debe identificar si un usuario publicé un mensaje de otro para evitar
redundancia en la informacion.

Con lo anterior claro se generan las funciones que permiten realizar un flujo
de trabajo, cada vez que se ejecuta la funciéon principal debe permitir capturar
tweets, validar su originalidad, evitar guardar informacion idéntica e iterar sobre
cada palabra de la semilla. Para evitar ejecutar el cddigo manualmente cada vez que
se quieren nuevos datos es ideal tener una programacion de la tarea de captura, esto
en Linux se realiza con Crontab, este comando permite ejecutar la funcién principal
cada cierto tiempo, en el caso de esta investigacion la captura se realiza cada media

hora todos los dias de la semana.
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3.5. Clasificacion de informacion de transito

El proceso de clasificacién se enfoca en dos conjuntos de datos, el primero se en-
cuentra subdividido en el grupo de entrenamiento y validacién, con una proporciéon
70:30 respectivamente y seleccionados de forma aleatoria, este conjunto de datos es
clasificado manualmente con valores de 1 y 0, el nimero 1 identifica incidencias de
transito y el 0 aquellos que no tienen nada que ver con incidencias, este conjunto de
datos esta compuesto por 2.432 tweets, de los cuales 1.012 resultaron ser reportes
relacionados con transito y el restante, 1.420, no hacen referencia al tema de in-
terés. El segundo conjunto se capturd con los respectivos filtros mencionados en las
secciones anteriores un total de 69.274 tweets componen este conjunto, la ventana
de tiempo en los que se ha capturado la informacién va desde el 9 de septiembre
de 2019 al 20 de julio de 2020, es decir aproximadamente 11 meses de captura de

informacion.

3.5.1. Entrenamiento Maquinas de soporte vectorial y afi-

nado del modelo

Como se dijo anteriormente se clasificé un conjunto de datos de forma manual que
sirve a las tareas de entrenamiento y validacién, sin embargo antes de pasar al entre-
namiento la informacién debe ser pre procesada para representarla como vectores,

las tareas realizadas corresponden a las siguientes:

A Tokenizar, convierte la cadena de texto en una lista de palabras y remueve

signos de puntuacion.
B Convertir todas las palabras en minusculas.

v Wi , Wi -
C Remover “stopwords”, las “stopwords” son palabras frecuentes que no le apor
[44 byl

tan valor a las frases, algunos ejemplos serian las palabras “de”, “por”, “con”,

entre otras.

D Stemming, es el proceso por el cual se transforman palabras a su raiz, ejemplo
“maravilloso”, “maravilla” o “maravillarse”, en este caso se consideraran la

misma palabra.

Una vez la informacién ha sido vectorizada es normal en cualquier algoritmo de
machine learning encontrar los mejores parametros que posibiliten la clasificacion

cometiendo la menor cantidad de errores, en este caso se va a correr varias veces un
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Figura 3.2: Rango de hiper parametros para el entrenamiento éptimo

proceso de entrenamiento y prueba para finalmente ponerlos en un ranking de las
mejores soluciones, el espectro de parametros en el que se va a buscar es el siguiente:

La combinatoria de estos parametros dan como resultado 288 experimentos donde
cada experimento usa una combinacién diferente de parametros dividiendo el grupo
de datos en entrenamiento y validacion en un ciclo donde n=4, es decir, prueba el
modelo n veces y toma el puntaje obtenido para continuar al siguiente experimento.

Algunos resultados fueron:

Tabla 3.1: Muestra de ranking de experimentos variando pardmetros del modelo

) . . . i . Media | Desviacién
Rank | Parametros split0 | splitl | split2 | split3 | split4
Test Test
{’cls__C’: 0.2, ’cls_loss’™
’hinge’, ‘cls__max_iter’:
500, ’vect__max.df’: 1.9,
4 0,976 | 0,973 | 0,958 | 0,965 | 0,917 | 0,958 0,021
'vect__max_features’:
500, ’vect__min_df’: 10,
vect_ngram_range’: (1, 1)}
{lcls_.C’: 0.2, ’cls_loss™
’squared_hinge’,
‘cls__max_iter’: 500,
49 'vect__max_df’: 1.9, | 0,971 | 0,970 | 0,972 | 0,968 | 0,889 | 0,954 0,032
'vect__max_features’:
500, ’vect__min_df’: 50,
vect_ngram_range’: (1, 1)}
{’cls_._C’: 0.5, ’cls_loss™
’squared_hinge’,
’cls__max_iter’: 500,
117 'vect__max_df’: 0.5, | 0,970 | 0,969 | 0,970 | 0,968 | 0,886 | 0,953 0,033
'vect__max_features’:
1000, ’vect__min_df’: 50,
vect__ngram _range’: (1, 1)}
{’cls_C’: 0.5, ’cls_loss’
’squared_hinge’,
‘cls__max_iter’: 500,
179 'vect__max_df’: 1.9, | 0,968 | 0,969 | 0,957 | 0,955 | 0,908 | 0,951 0,022
'vect__max_features’:
1000, ’vect__min_df’: 10,
’vect__ngram _range’: (1, 2)}

Continua en la siguiente pagina
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Tabla 3.1 — Continuacion de la tabla anterior

Media | Desviacién

Rank | Parametros split0 | splitl | split2 | split3 | split4
Test Test

{cls_C’: 0.5, ’cls_loss”
’squared_hinge’,
’cls__max_iter’: 1000,
179 'vect__max_df’: 0.5, | 0,968 | 0,969 | 0,957 | 0,955 | 0,908 | 0,951 0,022
'vect__max_features’:
1000, ’vect__min_df’: 10,
'vect__ngram_range’: (1, 2)}
{’cls_._C’: 0.5, ’cls_loss’:
’hinge’, ‘cls__max_iter’:
500, ’vect__max_df’: 0.5,
244 0,968 | 0,968 | 0,943 | 0,958 | 0,895 | 0,947 0,027
'vect__max_features’:

500, ’vect__min_df’: 10,
vect_ngram_range’: (1, 2)}
{’cls_._C’: 0.5, ’cls_loss™:
’squared_hinge’,

‘cls__max_iter’: 1000,
269 'vect__max_df’: 1.9, | 0,968 | 0,971 | 0,932 | 0,958 | 0,888 | 0,943 0,030
'vect__max_features’:

500, ’vect__min df’: 10,
vect__ngram _range’: (1, 2)}
{cls_C’: 0.7, ’cls_loss™
’hinge’, ‘cls__max_iter’:

500, ‘’vect__max.df’: 0.5,

284 0,967 | 0,969 | 0,929 | 0,954 | 0,896 | 0,943 0,027
'vect__max_features’:
500, ’vect__min_df’: 10,
'vect__ngram_range’: (1, 2)}
{’cls__C’: 0.7, ’cls_loss’
’squared_hinge’,
’cls__max_iter’: 500,
285 'vect__max_df’: 1.9, | 0,967 | 0,969 | 0,929 | 0,957 | 0,884 | 0,941 0,032
'vect__max_features’:
500, ’vect__min_df’: 10,
'vect__ngram_range’: (1, 2)}
{cls_.C’: 0.7, ’cls_loss’
’squared_hinge’,
‘cls__max_iter’: 500,
285 'vect__max_df’: 0.5, | 0,967 | 0,969 | 0,929 | 0,957 | 0,884 | 0,941 0,032

'vect__max_features’:
500, ’vect__min_df’: 10,

vect__ngram_range’: (1, 2)}

Como se muestra en la tabla anterior cada experimento posee un valor rank que
hace referencia a que tan bien se desempeno en el entrenamiento, sin embargo hasta
acd no se ha mostrado la mejor combinacién de hiper-pardmetros para el modelo
SVM [18] planteado. La bisqueda en cuadricula se aplica para calcular los mejores
parametros que se utilizaran para el modelo y es importante tener en cuenta que la
buisqueda en cuadricula puede ser extremadamente costosa desde el punto de vista

computacional tomando tiempos apreciables en ejecuciéon maquina. Finalmente los
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mejores parametros para el modelo se muestran en la siguiente tabla.

Hiper parametro | valor identificado Con GridSearch

C 0.2

Loss Hinge
Max_iter 500
Max_df 1.9
Max_features 1000
Min_df 10
Ngram_range (1,1)

Tabla 3.2: Hiper parametros modelo de maquinas de soporte vectorial

Con los parametros del modelo entrenado ahora es posible clasificar cualquier
texto de los que se han capturado en paralelo al entrenamiento y perfilar asi el pro-

ceso de extraccion de contexto geografico, el desempeno de los mejores parametros
se puede ver en la tabla 3.3.

Tabla 3.3: Desempefnio mejor modelo de pardmetros

Media | Desviacién
Test Test

Rank | Parametros split0 | splitl | split2 | split3 | split4

{’cls_C’: 0.2, ’cls_loss™

’hinge’, ‘cls__max_iter’:
500, 'vect__max_df’:

1 0,977 | 0,974 | 0,959 | 0,966 | 0,917 | 0,959 0,021

1.9, ’vect__max_features’:

1000, ’vect__min_df’: 10,

vect__ngram _range’: (1, 1)}

3.5.2. Matriz de confusién y validacién

La matriz de confusion evalta el rendimiento del modelo una vez entrenado, en esta

se pueden identificar facilmente los verdaderos negativos y verdaderos positivos.

prediccién de Clases
0 1
Clase Actual 0 | 900 | 520
1| 582 | 530

Tabla 3.4: Matriz de confusién

La matriz muestra la clasificacién, la primera fila diferenciada con el niimero cero
son todos los tweets que no contienen informacién sobre incidencias viales, en este

caso 900 se clasificaron correctamente estos comunmente se denominan verdaderos
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negativos, mientras que 520 fueron erréneamente clasificados y los llamaremos falsos
positivos, la segunda fila considera textos que contienen incidencias viales, el primer
valor refiere aquellos que se clasificaron erréneamente (falsos negativos) mientras 530

tweets se clasificaron correctamente, estos se conocen como verdaderos positivos.

3.5.3. Transferencia de aprendizaje y automatizacion

Como se dijo se capturaron en total 69.274 tweets con el conjunto de palabras semilla,
los cuales podian o no contener informacién relevante para la investigacién. Ahora
que el modelo se encuentra entrenado y sabemos cémo se comporta la clasificacion se
puede ejecutar para cada uno de los registros. Del total el 45.68 % de los datos fueron
clasificados como incidencias de trafico para la ciudad de Bogotd lo que significa que
tenemos 31.647 tweets que reportan incidencias y fueron clasificados como tal, esta
cantidad es bastante grande pues oficialmente un ano normal en la ciudad de Bogota
la autoridad de transito reporta un total de incidencias vehiculares de 34.990 con
la dificultad que solo hay registro de accidentes de transito y son accesibles solo
en forma consolidada a final de ano o incluso en anos posteriores, en cambio la
informacion capturada por el algoritmo incluye informacién relevante en tiempo
real, por ejemplo localizacion de un vehiculo detenido en la via, un semaforo sin
funcionamiento o incluso una marcha, lo que hace que minutos o segundos después
de ocurrida la incidencia sea posible extraerla de la red social y ubicarla en el espacio
con sus coordenadas, localizar en el espacio no es una tarea para nada sencilla y como
se dijo se trata de informacién no estructurada, por lo que se intentara extraer los

elementos necesarios para geolocalizarla en el espacio en los siguientes apartados.

3.6. Extraccion de contexto geografico

Trabajar a escala urbana resulta demasiado interesante pues los trabajos documen-
tados en el capitulo 2, marco de referencia, se enfocan en escalas muy generales y
se alejan de la nomenclatura de ciudad, por ejemplo algunos de ellos recolectaban
un lugar geografico de una noticia, en ese caso solo se podia extraer la ciudad don-
de ocurria el hecho pero no se podia saber mucho mas, pues en algunos casos las
noticias solo informaban superficialmente, otros trataban lugares importantes de un
pais o ciudad, un parque o una plaza, por ejemplo la plaza de Bolivar, el inconve-
niente de estas abstracciones de informacién es que por ejemplo en Colombia cada
ciudad puede tener mas de un sitio geografico con el nombre “simoén bolivar” lo que
lleva a ambigiiedades ubicando un nimero indeterminado de lugares encontrados

por un georreferenciador, esto es un problema y se sigue estudiando sobre este te-
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ma de desambiguacion, algunas iniciativas es geonames y what3words que con ideas
disruptivas intentan dar solucién.

Para este trabajo dada la escala urbana, se usaron expresiones regulares en base a
las direcciones de la ciudad de Bogota, donde se reporta por un lado la via principal

y luego la via secundaria, asi:

# | Via Principal | Via Secundaria
1 Av. Caracas Calle 19
2 | Av. Circunvalar Calle 16
3 Carrera 60 Av. Esperanza

Tabla 3.5: Objetivos de recuperacién

Pasando la estructura clave (Via principal vs via secundaria) a un georreferen-
ciador para Bogotd, el 42.19 % de los elementos clasificados fue georreferenciado esto
equivale 13.352 registros, ademas dicho georreferenciador hace posible obtener loca-
lidades y UPZ en la que ocurre el evento dando valor al de coordenadas (latitud y

longitud). Lo anterior quiere decir que de un texto como:

“@BogotaTransito @Fontibon_Bogota @SectorMowilidad La Calle 13 o Avenida
Centenario esta totalmente trancada sobre la Carrera 123, por favor envien

unidades de transito urgente.”

Se deben extraer los valores que permiten ubicar en el espacio esta incidencia, por un
lado, la avenida calle 13 y la carrera 123, efectivamente el algoritmo extrae los valores
necesarios. Por un lado especifica que la UPZ es Zona franca en la localidad Fontibon,
lo cual es correcto y el par de coordenadas que devuelve son latitud 4.67904593
y longitud -74.17070604, la forma de hacer esto es identificar la estructura de la
nomenclatura para Bogota, de tal forma que el algoritmo se enfoque en buscar los
valores que pueden ser direcciones y las pasa al georreferenciador, en este caso si
el georreferenciador responde con “fallo la georreferenciacion” quiere decir que el
par de claves identificadas no corresponden a direcciones, depuran los resultados de

clasificacion.



Capitulo 4

PATRONES Y CORRELACION
ESPACIAL

Para dar solucion a los objetivos 3 y 4 de la investigacién, se procede a georeferenciar
en un sistema de visualizacion geografico. Como se ha dicho se parte de lenguaje
plano (texto) y con el proceso hecho en el capitulo anterior ahora podemos hablar
en términos geograficos de las dindmicas del fenémeno analizado, gracias al NLP y
a la extraccion de contexto geografico.

En la imagen 4.1 se pueden visualizar todos los puntos en el espacio en un ta-
mano de punto pequeno para no saturar la imagen de informacion poco digerible,
para el andlisis existen varias formas de evidenciar patrones en los datos espaciales,
esto dado que los puntos por si solos no dicen mucho. A simple vista se ve una dis-
tribuciéon desordenada y si se identifican conglomerados, pero solo se puede asegurar
que existen de forma subjetiva pues no podemos calcular ningin valor de conglome-
rados en puntos distribuidos, al parecer no existen patrones pero si concentraciones,
para saber si esto es cierto e identificar algin tipo de relacién en la datos se va
a identificar las correlaciones espaciales globales del conjunto de datos y luego las
correlaciones locales que como resultado nos permite identificar 4 categorias muy

importantes, pero esto se analizara mas adelante.

45
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Figura 4.1: Incidencias Viales

El primer paso para avanzar en la identificacién de patrones es dividir el espacio,
la forma de hacerlo es crear una cuadricula de forma artificial a partir de las latitudes

y longitudes, maximas y minimas del conjunto de datos total, en este caso:

Latitud_min, Longitude_min, Latitud_max, Longitud_-max = [-74.21577776,
447306594, -74.01140495, 4.81224183]

Con esto podemos decidir cuanto debe medir cada una de las areas de la malla,
para este trabajo y puesto que el analisis se hace a nivel urbano, se generan areas
cuadradas de 0.005°de lado, que es aproximadamente 555 metros de lado, como
resultado el area de estudio tiene un total de 2.788 cuadrados iguales como se ve en

la imagen 4.2.

Capa
Malla Bogota

Maria

Soachp

B

Figura 4.2: FishNet 6 Grilla
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El siguiente paso, es aprovechar la programaciéon para ubicar cada uno de los
puntos dentro de su correspondiente particion y contar cuantos eventos sucedieron
en cada superficie de forma discreta, el objetivo de esto es dar el atributo de conteo
a la malla en base a algin identificador de los poligonos, agrupar esta informacion
es muy interesante pues ahora generalizamos un poco mas el fenémeno y ahora

podemos identificar en que partes puede existir un patron.

CONTEO DE GRILLA

1.00-100
1.00-3.00
/ 3.00-5.00
v 5.00-10.00
10.00 - 3770.00

Figura 4.3: Conteos Sobre grilla

En la figura 4.3 se ve ahora de forma un poco mas claro en donde se agrupa
la informacion geografica, la imagen anterior se encuentra clasificada en cuantiles
por lo que cada particiéon agrupa una proporcion bien definida e igual de los datos,
esta es una primera aproximacién muy valida, sin embargo ahora queremos saber
mas de los datos, en especial si existen correlaciones espaciales entre estos, es decir,
que tanto influyen los datos cercanos unos a otros, por esto se decide agrupar los

incidentes en forma de cuadriculas contiguas.

4.1. Auto correlacién espacial global

Una inspeccion visual del mapa de conteos nos permite buscar alguna estructura es-
pacial, si la distribucion de los conteos fuese aleatoria entonces nosotros no veriamos
nada similar a clister, sin embargo, se puede evidenciar clisteres altos, color oscuro,

hacia la parte sur oriental con algunas partes centrales de la ciudad, también se
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encuentran buenos clister hacia las vias principales como av. Las Américas, calle
13 y calle 80, entre otras. Su contraparte de clisteres con valores bajos se encuentra
hacia la parte sur occidente y noroccidente donde hay pocos patrones y con valores
muy bajos. En este caso el analisis ha sido con ayuda de la légica y nuestro cerebro,
sin embargo, también puede caer en errores e identificar falsos positivos o patrones
donde estadisticamente no existen.

El concepto de auto correlacion relaciona aquellas dos cosas que no hace nuestro
cerebro al tiempo en estos casos evitando la subjetividad, esta relaciona la simili-
tud espacial con la similitud de un atributo, aunque hay muchas medidas de auto
correlaciéon espacial gran parte combina estos dos tipos, en resumen.

Para aplicar este método de auto correlacion espacial global, lo primero es asignar
unos pesos espaciales a nuestra grilla de datos, para este trabajo y dado que nos
importan todas las vecindades en cada superficie se ha tomado el criterio de la reina,
la cual es una referencia a la reina en ajedrez cuyos movimientos no tienen restriccion
de direccion, en este caso se ha usado la libreria de Python cientifico y espacial Pysal,

la cual posee mucho algoritmos usados en andlisis espaciales complejos.

. 4 L w b
“—i—> “« > 2 i
i il ¥ v ™

Criterio lineal Criterio torre Criterio alfil Criterio reina

Figura 4.4: Criterios de vecindad

Lo siguiente una vez calculados la matriz de pesos espaciales que identifica si dos
vecinos, 1 y j son geograficamente similares, pero también se necesita una medida
de similitud de atributos para relacionarlo con el concepto de similitud espacial, la
variable que realiza dicha relacion se suele llamar “spatial lag” o retraso espacial

que es una variable derivada, entonces para i el retraso espacial se define como:

Y = Z w; jy; Retraso Espacial (4.1)
J
Calculando este retraso lo podemos poner en una imagen y analizar nuestra

variable derivada y que servira a la hora de encontrar patrones.
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Spatial Lag Conteo incidencias (Quintiles)
Ay e WH
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Figura 4.5: Spatial lag de conteos de incidencias

Lo que podemos ver en la figura 4.5 es que se conservan parte de los cluster
mencionados anteriormente, pero ahora hay clusteres oscuros mas grandes, veamos

dicha comparacion en quintiles con la clasificacién inicial.

Conteo Spatial Lag Conteo

Figura 4.6: comparacion conteos y retraso espacial en quintiles
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El siguiente paso es asignar correlaciones altas y bajas comparando la variable
conteo, es decir la convertimos en una variable binaria, en nuestro caso tenemos 713
celdas que estan por encima de la media, entonces la distribucién espacial se puede

mostrar en forma binaria como sigue.
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Figura 4.7: Resultado de correlacion global

La anterior es nuestra correlacion espacial global, como se ve es muy general y solo
definimos correlaciones altas y bajas, pero este mapa nos dice que casi toda la ciudad
en el caso de incidencias de transito tiene correlacién fuerte con el espacio en el que
ocurre, esto como un primer analisis exploratorio funciona, pero esta investigacion
pretende ir mas alla por lo que una medida més especifica, espacialmente hablando,

es la auto correlacién espacial local.
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4.2. Auto correlacién espacial local

Para identificar patrones nos ayudaremos de técnicas geoestadisticas, una de estas
es ampliamente usada y se conoce como estadistica local de Moran y su grafico de

dispersién, para mostrar su utilidad fijemos la atencién en la siguiente imagen:
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Figura 4.8: Lectura del diagrama de dispersién de Moran

Anselin, nos explica el funcionamiento de los graficos de dispersion de Moran y su
divisién por cuadrantes. Consideremos un fenémeno cualquiera, el primer cuadrante
nos muestra valores espaciales altos del fenémeno que son rodeados por valores altos
es decir hay fuerte presencia del fenémeno, el cuadrante 2 son valores bajos pero
que se encuentran rodeados por valores altos, formando algo como una dona si lo
viéramos de forma espacial. El tercer nivel agrupa valores bajos y el cuarto cuadrante
tiene valores altos rodeados de valores bajos. Para el caso de la investigacién el

calculo de el diagrama de dispersion es el siguiente:
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Figura 4.9: Diagrama de dispersion de Moran

En este se puede ver la distribucion de los datos dentro de los cuadrantes, exis-
tiendo datos en todos, segiin nuestro mapa de dispersion gran parte de los datos
estan en valores bajos, pero si existen clisteres de valores altos que son los més
importantes a la hora de tomar decisiones sobre las actividades viales de la ciudad,
ahora seria interesante verlos en un mapa.

Las imégenes siguientes tienen el mismo orden que el mapa de dispersion de
moran, por lo que ahora si sabemos espacialmente donde se localizan los puntos
calientes, puntos frios, tipo dona y de diamante, en los que podemos tomar decisio-
nes, esta técnica es comparativamente mejor que los mapas de calor que en algunos
casos son mal usados, por ejemplo en este trabajo hacer un mapa de calor no seria
para nada interesante, pues lo que hace un mapa de densidad como ese es contar
los valores cercanos y agruparlos y en aquellos sitios en donde no exista presencia
del fenémeno suele interpolar los datos con otros préximos, esto desemboca en ma-
las interpretaciones por lo que no es aconsejable usarlos con fenémenos que no son

continuos.
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Figura 4.10: Clasificacion de clusters segin auto correlacién local

En resumen, se han identificado exactamente cuales son los clusteres de la ciudad
en términos de recoleccion de informacién a partir de NLP y repeticién en zona,
se crea una malla que delimita la zona en donde fue posible obtener el contexto

geografico y se calcularon las auto correlaciones espaciales globales y locales.
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Figura 4.11: Resultado auto correlacién espacial local

Inicialmente se evidenciaron patrones en los datos con una clasificacién por cuan-
tiles, pero nuestra capacidad de identificar patrones mediante el campo visual nos
llevaba a identificar falsos positivos en los datos espaciales por lo que una técnica
de la geoestadistica ahora nos dice exactamente donde los valores son significativos

en términos estadisticos.

4.3. Validacion de patrones con 2019

Gracias a la politica de datos abiertos adoptada en Colombia es posible adquirir
los datos del ano inmediatamente anterior junto a un consolidado, en este caso para
hacer un acercamiento a la realidad y a una base de datos oficial. Se hizo exactamente
el mismo proceso para identificacién de un patrén espacial pero inicamente para el
ano 2019 con datos ya georreferenciados y depurados por las entidades pertinentes,
recuerde que los datos extraidos con NLP cuentan con datos de 2019 y los patrones
deberian compartir algunas caracteristicas, y es lo que vamos a corroborar con ayuda

de la auto correlacién y diagrama de dispersion de moran en la siguiente figura.
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Figura 4.12: Resultado auto correlacién local 2019 - datos libres

El conjunto de datos 2019 descargado de la fuente oficial y datos abiertos, cuenta
con un total de 29.115 registros y en este se puede ver los focos de incidentes viales,
puntos calientes, puntos frios, tipo dona y diamante, notando que los agrupamientos
son mas grandes que los concluidos con NLP sin embargo se evidencias similitudes
y caracteristicas equiparables. En la imagen siguiente se puede ver que se conserva
la estructura con focos calientes hacia el oriente y focos frios hacia las afueras de la

ciudad.
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Figura 4.13: Auto correlacion local 2020 - datos NLP

Es de resaltar que la imagen fue generada con datos capturados en 2019 y 2020,
pero dado que el 2020 es un ano particular puede que influyera directamente en la

identificacién de estos patrones perdiendo algo de densidad en cada celda.
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Capitulo 5

ANALISIS DE RESULTADOS

La etapa de recoleccién de datos cubrié la totalidad de 11 meses sumando un total
de 69.274 textos con mas del triple de metadatos que describen de donde proviene
esta informacién, desde el usuario, la fecha de creacién del texto entre otras cosas.
Los datos agrupados pasan a la etapa de aplicacion de algoritmos de inteligencia
artificial y NLP para hacer una clasificacién, en este caso incidencias viales, la sali-
da de la clasificacién fueron 31.647 textos identificados como reportes de incidencia
vial, es decir el 45.68 % del conjunto inicial. Como se aclara en el capitulo 3 est4 in-
formacién describe posibles incidencias, para verificar que sean textos que contienen
algiin tipo de referencia espacial y pasan al proceso de extraccion de foco geografico.
Recuperado este foco es esencial pasarlo por un georreferenciador para darles un
lugar en el espacio, la proporcién de rescate de informacién espacial en base a la
entrada de esta etapa fue de 42,19

La tabla 5.1 cuenta la concentracién de los eventos totales a la vez qué muestra
valores altos hacia la localidad de santa fe, suba y san Cristébal, de manera inicial se

podria pensar en patrones hacia esas localidades pues los eventos superan la media.
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Localidad Incidencias
Santa Fe 4181
Suba 1291
San Cristobal 1244
Chapinero 1030
Usaquén 1005
Fontibén 973
Kennedy 870
Engativa 743
Usme 453
Teusaquillo 336
Ciudad Bolivar 232
Puente Aranda 209
Barrios Unidos 202
Los Martires 192
Bosa 123
Rafael Uribe Uribe 115
Candelaria 94
Tunjuelito 28
Antonio Narifio 26

Tabla 5.1: Extraccion por localidades

El andlisis de auto correlacion global y local dan cuenta sobre la influencia y
presién espacial de las incidencias viales sobre algunas zonas de la ciudad y ejes viales
principales, esto fue posible evidenciarlo dado el potencial del procesamiento natural
del lenguaje para extraccion de eventos que tienen lugar en un espacio y afectan a la
comunidad en general y que ademés sirven a un interés comin que es el monitoreo
de una ciudad que posibilita una mejor administracién y toma de decisiones a partir
de datos. Esta sensibilidad del modelo a espacializar datos no estructurados a un
espacio geografico se encaminan a una ciudad sostenible e inteligente. La imagen
muestra los puntos significativos en cuanto a patrones, por ejemplo tenemos puntos
calientes hacia el oriente de la ciudad en vias importantes como la caracas con calle
26 y sus alrededores, o ejes principales como la Boyacd, autopista norte y calle 13,
vitales para la entrada de suministros y aunque no se aborda en este trabajo las
consecuencias de aglomeracion en estas zonas concurridas disminuye la calidad de
vida de los habitantes y alarga los tiempos de transporte entre dos puntos de la
ciudad. De igual forma se pueden ver relaciones en cuanto a focos en documentos
como [41] y [40] e incluso se demuestra la influencia de estos puntos sobre la via con
trabajos como [46].

Al comparar un ano normal como el 2019 ratifica los patrones y valida la extrac-

cién en su configuracion espacial, es posible que la coyuntura historica de pandemia
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Figura 5.1: Resumen auto correlacion espacial local

por el COVID-19 afectara los resultados pues la ciudad no se encuentra a su maxima
capacidad, por lo que manifestaciones, mantenimiento de infraestructura o acciden-
tes se han visto disminuidos pues ruedan menos vehiculos en las vias arteriales. Es
claro que hay algunas vias que escapan a la extraccién de foco geogréfico y esto se
debe especialmente a la forma como los usuarios escriben en una red social, pese a
esto, se ha logrado abordar con resultados satisfactorios la ambigiiedad que puede
tener alguien al escribir una localizacién urbana, ademas el clasificador se desem-
peno de forma apropiada pues como han concluido otros autores SVM se comporta
mucho mejor que clasificadores como KNN o Naive bayes [3] en inteligencia artificial.

En resumen, la adquisicion de informacién por vias no convencionales apoyadas
en inteligencia artificial reduce costos y dependencia a otras tecnologias, el mode-
lamiento de esta solucién de seguro necesita apoyarse en nuevas herramientas o
modelos de Al, pero la metodologia aca planteada muestra resultados prometedores
que aterrizan muy bien en el analisis de eventos espaciales. A pesar de que 2020
fue un ano atipico y la captura disminuy6 debido a las continuas cuarentenas los
patrones espaciales persisten a los identificados en el 2019, por lo menos aquellos
que poseen mayor ocurrencia de incidencias viales, validando en cierta medida los

resultados y patrones identificados en este trabajo.
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Capitulo 6

CONCLUSIONES

Como se mostré en la secciéon anterior de analisis de resultados, la recuperacion
hecha con las técnicas de mineria de texto muestra un porcentaje de recuperacion
especifico en el problema de 46 % para informacién capturada con un conjunto inicial
de palabras escogidas seguin su frecuencia en pequenos textos de interés al problema,
bajo esta consideracién de palabras iniciales como semilla en la captura de datos los
textos resultantes podian contener una o varias palabras pertenecientes al grupo de
control de captura, sin embargo un poco mas de la mitad de los textos no fueron cla-
sificados como reporte de incidencia vial lo que puede indicar que el conjunto inicial
de palabras de captura deberia ampliarse en su diversidad identificando aquellas pa-
labras que puedan escapar al grupo inicial y aporten algunos datos mas de captura.
Descrito lo anterior el proceso de recuperacion de entidades geograficas dentro de la
ciudad mostré un 43 % de geo codificacién exitosa, este resultado se debe interpretar
de dos formas, la primera es que a pesar de que se toman todos los textos clasificados
como incidencia no todos se reportan con alguna localizacién o referencia, se suma
de forma paralela la posibilidad que la extraccion del foco no pueda georeferenciar
una direccién por un posible error de quien reporta o que algin reporte use refe-
rencias espaciales poco conocidas o no especificas, por ejemplo “frente al éxito de la
calle 80” en este caso es poco especifico pues hay méas de un almacén sobre dicha
via por lo que la referenciacién de ese evento no es posible, pese a lo anterior lograr
un 43 % de informacién georreferenciada hace apreciable la cantidad de datos y al
final si evidencian patrones espaciales similares a los de anos anteriores. También
es valido aclarar que el ano 2020 del cual se poseen datos es especialmente atipico
por ser el primer ano de pandemia pues se presume que la cantidad de datos fueron
menos a cualquier otro ano, es de esperar que posteriormente a la pandemia o con
una mejor gestion de esta los datos capturados sean mas y los patrones espaciales

se asemejen aun mas.
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Las herramientas geo estadisticas evaluadas como la auto correlacién espacial
global y local fueron esenciales a la hora de visualizar patrones espaciales que de-
pende fuertemente de su entorno pues al contrario de otros métodos como los mapas
de calor en formato raster, esté si considera los pesos espaciales que acompanado de
los mapas de dispersiéon de moran deja ver esos puntos del espacio que se encuen-
tran en niveles altos del fenémeno y que demés el entorno inmediato muestra indices
altos de auto correlacién, lo mismo sucede con puntos frios y aquellos que no son
relevantes al analisis son triviales a la hora de evaluar fenémenos espaciales.

Desde el ano 2019 se han presentado avances prometedores en el area de proce-
samiento natural del lenguaje, sin embargo los modelos presentados son cada vez
mas abrumadores en tamano para investigadores independientes, incluso para insti-
tuciones de educacién superior, cada modelo presentado evidencia el uso intensivo
de poder de computo y en algunos casos hacen necesario el uso de HPC (High
perfomance computing) que paraleliza tareas de cédigo entregando a cada core de
hardware una tarea especifica agilizando el entrenamiento de modelos de inteligen-
cia artificial, pese a que esto haria mas rapido el entrenamiento de modelos de Al,
los recursos de hardware no estan disponibles para todos los investigadores y en la
mayoria de los casos necesitan que quien ejecuta el modelo sea capaz de paralelizar
c6digo, en algunos casos python paralelizando con ayuda de Dask o con lenguajes
como C, C++ o fortran a través de una API como Openmp que permite compartir
memoria. Ahora bien, la figura 6.1 presenta la evolucién y tamano de los modelos
de NLP que en su mayoria son financiados por empresas privadas, el eje Y repre-
senta el nimero de parametros del modelo partiendo de modelos razonablemente
manejables a otros como T-NLG que en 2020 entreno un modelo con 17 billones
de parametros y solo manejable en granjas de servidores con grandes cantidades de
dinero, quien batié ese record y no esta documentado en la imagen por la forma
repentina y reciente de su aparicion fue GPT-3 de la empresa OpenAl que cuen-
ta con 175 billones de parametros y cuyas demostraciones con modelos reducidos
muestran avances muy prometedores en la generaciéon de texto, ademas OpenAl se

ha reservado de no liberar su modelo completo.
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Figura 6.1: parametros modelos 2018 - 2020, fuente: Microsoft

Como se dijo las capacidades de computo y procesamiento paralelo permiten
generar modelos como el de GPT-2 o GPT-3, modelos de generacién de texto basado
en probabilidad, haciendo sencillo escribir un mail o tener conversaciones artificiales
con un chatbot y de paso mejores experiencias a un usuario final, este tipo de modelos
son un ejemplo de inyeccion de capital y de computacion de alto desempeno, como
investigador en este tema creo fuertemente que el procesamiento del lenguaje nos
seguird impresionando con mas caracteristicas que pueden ayudar a personas de
diferente espectro social y cultural, es el momento ideal para incentivar la extraccion
de foco geografico con los nuevos avances y llegar a aplicaciones variadas de impacto
y alto crecimiento.

De forma adicional se mostré que la extraccién de foco geografico se puede llegar
a relacionar con la abstraccién que hacen las ciudades sobre las localizaciones, es
decir nomenclatura vial, ademas esto es posible extenderlo a vias nacionales o mu-
nicipales haciendo uso del cédigo de la via y el kilémetro, esta podria ser una buena
extension, sin embargo, el campo del NLP se encuentra en auge y los avances pare-
cen ser mejores cada mes, la salida del algoritmo GPT-3 muestra un generador de
texto que funciona a base de probabilidades lo que quiere decir que de un conjunto
de palabras escoge las mejores palabras (mayor probabilidad de secuencia), ademés
conserva el contexto en una conversacion simulada. Un ejercicio adicional hecho en
este trabajo fue el uso del modelo reducido de GPT-3 con una pequena exploracion
de la respuesta del algoritmo, segin estas pruebas GPT-3 logra discernir entre con-

juntos de palabras que hacen referencia a lugares y responde segin dicho contexto
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sin decirle exactamente que es un “lugar”, esto se puede explicar porque este algo-
ritmo fue entrenado con casi toda la informacién de internet, mayormente en idioma
ingles. En conclusion, al no ser objeto de este trabajo clarificarlo y al estar fuera
del alcance se pude decir que GPT-3 puede funcionar en la correcta identificacion
de un lugar geografico, ahora bien estos algoritmos de NLP no entregan coorde-
nadas pero se puede pensar en algo complementario a los diccionarios geograficos
teniendo palabras simultaneas y lejanas de un mismo texto como referencia, con
lo que agilizaria la busqueda y escalabilidad de estas soluciones. En este caso hay
prometedores avances en la extraccién de contexto geografico que pueden luego de-
cantarse en chatbots geograficos o descripcion de zonas geogréficas automatizadas,
las posibilidades y aplicaciones pueden ser sumamente innovadoras y dependera de
los nuevos investigadores.

A la fecha se han presentado avances en la identificacion del foco geografico,
algunos trabajos han intentado extraer el foco geografico a través de diccionarios
geograficos, llamados también Gazetteers, sin embargo, el problema de ambigiiedad
continua pues muchos lugares geograficos pueden tener el mismo nombre, incluso en
la misma ciudad, otras soluciones intentan generar un ranking geografico asignando
un valor que diferencie entre mayormente buscados o de mayor importancia segin
busquedas, lo cual es similar a un ataque de fuerza bruta en donde el resultado
depende exactamente de la forma en que esta escrito el objeto buscado, a pequena
escala esto puede funcionar relativamente bien pero pensando en un problema glo-
bal para cualquier ubicacién en el mundo la solucion deja de ser escalable pues cada
texto deberia ser indexado y aquellas palabras susceptibles a ser localizadas con
coordenadas son buscadas en una gran base de datos y si se habla de miles de textos
el esfuerzo aumenta de forma exponencial, ante esto es posible ayudarse de ideas
como What3words que pretenden que una localizacién sea definida con apenas 3
palabras, lo que puede ser explorado de forma interesante. Para futuras investiga-
ciones seria interesante implementar las tecnologias que emergieron los tltimos anos
dado su desempeno excepcional en la generacién y reconocimiento de texto, ademés,
la parte espacial se puede enriquecer en la georreferenciacion y desambiguaciéon de
localizaciones, un flujo de trabajo como el mostrado en esta investigacion pone sobre
la mesa la importancia de empalmar la inteligencia artificial y la geoestadistica como
analisis espacial a la masiva generacién de informacién diaria que en algunos casos
se ve subutilizada en este punto donde la combinaciéon de técnicas puede generar
crecimientos acelerados en términos econémicos y sociales, mejorando la calidad de

vida y potenciando las capacidades del pais hacia el exterior.
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