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1. Introduccion

En los tiempos que corren, la seguridad ciudadana se ha vuelto un factor fundamental para
el bienestar de hogares y comunidades. Los hechos delictivos, la violencia doméstica y de
género, las violaciones, los secuestros, son ejemplos de situaciones de inseguridad que

producen consecuencias negativas parciales o permanentes hacia los ciudadanos.

Los costos asociados a las situaciones de inseguridad van desde lo irreparable de la vida
misma hasta dafios fisicos, psicolégicos y de integridad social para el individuo o comunidad
que las padece. Para el gobierno, implican reducciones enormes tanto en cantidad como en
magnitud de inversiones y de produccién de las empresas, pues nadie querra invertir en una

ciudad en la que los hechos de inseguridad son moneda corriente.

Se han llevado a cabo multiples esfuerzos tecnologicos con fines de hacer frente a estas
situaciones, pero la mayoria han fracasado o no se les ha dado el provecho que realmente
podrian alcanzar. Entre ellos se encuentra la implementacion del boton de panico, el cual
requiere de tenerlo al alcance y de tener el tiempo suficiente para accionarlo y, asi mismo, la
existencia de cdmaras de seguridad que permitan un monitoreo continuo de los ciudadanos y su
situacion. Pero la realidad no es tan sencilla. Para su correcto funcionamiento, es necesario el
patrullaje de mdviles y/o el control continuo de dichas camaras (revision manual), lo cual
demanda tiempo, esfuerzo y dinero que, en la gran mayoria de los casos, no se dispone. Y, en
el hipotético caso de que estos recursos si existieran, se corre un riesgo alto de irresponsabilidad
por parte de los operadores, asi como fallos operacionales o de rutina, que no son deseables en

absoluto.

Segun datos oficiales del Ministerio de Seguridad de la Nacion [1], en el transcurso del afio
2018 hubo 1.552.285 hechos delictivos, lo que, en comparacion con afios anteriores, supone un

aumento en la tasa de crimenes.

Por tanto, se puede decir que es imperiosa la necesidad de mejorar la seguridad de los
ciudadanos. Enfrentar esta carencia con un proyecto de indole tecnoldgica es un buen camino.
Actualmente existen tecnologias tales como el Aprendizaje Automatico (abreviado como ML,
del inglés Machine Learning) y el Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN, en adelante), que

pueden ser utilizadas para detectar hechos de inseguridad en tiempo real.



El desafio entonces es poder crear una herramienta capaz de detectar situaciones de
inseguridad, que la misma pueda aprender en base a un entrenamiento previo y que no
comprometa a la privacidad de las personas, evitando el registro de cualquier conversacion o

dialogo en el cual se haya detectado 0 no un hecho de inseguridad.

Es de publico conocimiento que la manipulacion de conversaciones entre personas es un
tema controversial y delicado. Naturalmente, dichas conversaciones no deben ser invadidas por
ningun tipo de software. Por tanto, el prototipo desarrollado en este proyecto debe respetar esta
premisa. Sin embargo, desde un punto de vista legal, seria de utilidad guardar un registro de las
interacciones que, en efecto, resultan conflictivas debido a que presentan cierto nivel de
inseguridad en ellas. Estos registros podrian ser utilizados como evidencia en procesos
judiciales. Aun asi, para los limites de realizacion del presente proyecto, la linea divisoria sera

particularmente clara: no existen intereses en invadir la privacidad de las personas.

1.1. Objetivos

1.1.1. Objetivos Generales

El presente proyecto tiene como objetivo general desarrollar e implementar una
herramienta de software prototipo, basada en técnicas de ML y PLN, que permita detectar y
categorizar hechos de inseguridad. El principal proposito del agente es brindar a la ciudadania
una herramienta que dé soporte a la deteccion en tiempo real de hechos de inseguridad y que

permita decidir las acciones a tomar para mitigar el impacto de estos sucesos en la poblaciéon.

1.1.2. Objetivos Especificos
1. Investigar, analizar y probar técnicas de ML y de PLN.

2. Disefar y definir un dataset con textos de dialogos que ocurren durante potenciales

hechos de inseguridad.
3. Disefar e implementar un algoritmo computacional basado en ML.

4. Entrenar el modelo resultante mediante el dataset definido previamente, para asi detectar
y categorizar hechos de inseguridad, a partir de dialogos representados en formato de

texto.



5.

6.

Validar y optimizar el modelo entrenado.

Desarrollar una herramienta de software prototipo que utilice el algoritmo desarrollado
y que permita detectar en tiempo real hechos de inseguridad.

1.2. Temporalidad

El presente proyecto final de carrera se desarrolld entre los meses de Noviembre del afio
2019 y Abril del afio 2021.

1.3. Abreviaturas

Durante la redaccion del presente informe, se hace uso de diversas abreviaturas, a saber:

ML.: Machine Learning (Aprendizaje Automatico).

PLN: Procesamiento del Lenguaje Natural.

IA: Inteligencia Atrtificial.

SVM: Support Vector Machines (Maquinas de soporte vectorial).

NER: Named Entity Recognition (Reconocimiento de entidades nombradas).
TEXTCAT: Text Categorizer (Clasificador de texto).

PFC: Proyecto Final de Carrera.

PC: Personal Computer (Computadora Personal).

1.4. Organizacion del informe

El corriente informe se encuentra organizado en 11 (once) secciones, a saber:

1.

Introduccidn. Seccidn destinada a describir brevemente el tdpico principal que aborda
el proyecto, y la problematica que busca resolver. Ademas, se detallan los objetivos
generales y especificos del proyecto. Finalmente, se establece un contexto
espaciotemporal para el proyecto, y se ofrece una lista de las abreviaturas empleadas en

el informe, con su correspondiente significado.



10.

11.

Marco Teoérico. Desarrollo de conceptos tedricos necesarios para proveer un contexto,

tal que se permita acceder a un total entendimiento del presente informe.

Metodologia utilizada. Descripcion de las iteraciones realizadas; objetivos, tareas y

retroalimentacién de cada iteracion.

Tecnologias utilizadas. Explicacién de las distintas herramientas y tecnologias
utilizadas a lo largo del proyecto: lenguajes de programacion, librerias esenciales y de

soporte, entornos de desarrollo.

Conformacion de los datasets. Seccion empleada para describir y detallar el proceso

de creacion de los datasets utilizados

Entrenamiento de modulos. Explicacion de los parametros utilizados para cada uno
de los mddulos, el proceso bajo el cual fueron entrenados y, finalmente, la precision
obtenida en cada uno.

Herramienta de software para la deteccion de hechos de inseguridad. Definicion de
requerimientos funcionales y no funcionales para el prototipo desarrollado, exposicion
de la arquitectura del mismo y de su interfaz. Se ofrece ademas un hipervinculo al

repositorio donde reside una copia del codigo fuente del proyecto.

Casos de prueba. Presentacion de escenarios concretos para probar el funcionamiento

de la herramienta en ambientes especificos.

Conclusiones y trabajos futuros. Descripcién de los aportes del proyecto desde un
punto de vista académico, profesional y personal. Ademas, se detallan aspectos que no

fueron considerados en este proyecto pero que podrian ser el punto de partida de otros.

Referencias. Listado de las fuentes de informacidn recuperadas durante el transcurso

del proyecto.

Anexos. Documentacion y material complementario y mas especifico para el sistema.



2. Marco Teorico

Se desarrolla a continuacion un detallado marco teérico que sentard las bases sobre las

cuales se construyo el producto ingenieril que da sustento al proyecto.

En primera instancia, se otorga una definicion conceptual de la Inteligencia Artificial.
Luego, se pone énfasis en el Aprendizaje Automatico: concepto, clasificaciones, algoritmos y
aplicaciones. Finalmente, se ofrece una explicacion detallada del Procesamiento del Lenguaje

Natural: concepto, algoritmos mas importantes, implementaciones mediante ML.
2.1. La Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial (IA, en adelante) es aquella inteligencia demostrada por las
maquinas para accionar de manera similar al humano. Puede ser dividida en dos enfoques

diferentes: el humano y el racional.
Dentro del enfoque humano, podemos definir la IA como:

e Sistemas que piensan como humanos: “La automatizacion de actividades que se
asocian con el pensamiento humano, actividades como la toma de decisiones, resolver
problemas, aprender...” (Bellman, 1978) [2].

e Sistemas que actuan como humanos: “El arte de crear maquinas que realizan funciones

que requieren inteligencia al ser realizadas por personas” (Kurzweil, 1990) [2].
Por otro lado, dentro del enfoque racional, podemos definir la 1A como:

e Sistemas que piensan racionalmente: “El estudio de las computadoras que permiten

percibir, razonar y actuar” (Winston, 1992) [2] .

e Sistemas que actlan racionalmente: “Es el estudio del diseiio de los agentes
inteligentes” (Poole, 1998) [2].

En resumen, el enfoque centrado en el comportamiento humano mide el éxito en términos de
la fidelidad en la forma de actuar de los humanos, mientras que un sistema racional hace lo
correcto en funcion de sus conocimientos. El enfoque humano no debe ser una ciencia

empirica, mientras que el racional implica una combinacion de matematica e ingenieria.



2.2. Aprendizaje Automatico

Con el fin de poder imitar el comportamiento humano, surge el aprendizaje automatico. El
ML es un subconjunto de la Inteligencia Artificial que se concentra principalmente en el disefio
de sistemas, permitiendo a los mismos aprender y realizar predicciones basadas en cierta
experiencia previa (modelos). Esta rama de la IA es sobre la que se basa casi enteramente el
presente Proyecto Final de Carrera (PFC, en adelante).

Existen diferentes formas de aprendizaje automatico, en funcion del componente a mejorar,
el conocimiento previo que se disponga, la representacion de los datos y la disponibilidad de
los mismos. Aunque un modelo de aprendizaje automatico puede aplicar una combinacion de
diferentes técnicas, los métodos de aprendizaje generalmente se pueden clasificar en cuatro

categorias:

e Aprendizaje supervisado (o Supervised Learning). El algoritmo de aprendizaje recibe
datos etiquetados y la salida deseada. Por ejemplo, imagenes de perros con la etiqueta

"perro™ ayudaran al algoritmo a identificar las reglas para clasificar imagenes de perros.

e Aprendizaje no supervisado (o Unsupervised Learning). Los datos proporcionados al
algoritmo de aprendizaje no estan etiquetados, y se le pide al algoritmo que identifique
patrones en los datos de entrada. Por ejemplo, el sistema de recomendacién de un sitio
web de comercio electronico donde el algoritmo de aprendizaje descubre articulos

similares que a menudo se compran juntos.

e Aprendizaje semi-supervisado (0 Semi-supervised Learning). Es una combinacion de
las dos categorias anteriores. En este caso, solo algunos datos se encuentran etiquetados,

mientras que el resto son pseudo-etiquetados por el modelo entrenado.

e Aprendizaje reforzado (o Reinforcement Learning). El algoritmo interactia con un
entorno dinamico que proporciona comentarios en términos de recompensas y castigos.

Por ejemplo, los autos sin conductor son recompensados por permanecer en la carretera.

Con el fin de lograr una mayor comprension acerca de las categorias de aprendizaje
mencionadas anteriormente, resulta de suma importancia establecer la diferenciacion mas

importante entre lo que se conoce comunmente como “programacion tradicional”, y ML.



Inicialmente, los puntos de partida para la ingenieria de software tradicional y el
aprendizaje automatico son bastante similares. Ambos tienen como objetivo resolver problemas
y comienzan familiarizandose con el dominio del problema: discutir con la gente, explorar el

software y las bases de datos existentes. Las diferencias estan en la ejecucion de su desarrollo.

Ahora bien, por un lado, los desarrolladores tradicionales utilizan su intelecto para
encontrar una solucion y formularla como un programa que es factible de ejecutarse en un
ordenador. Por otro lado, las personas que implementan sistemas de ML no intentan escribir un
programa por si mismos. En cambio, recopilan datos de entrada y los valores objetivo deseados.
Luego, dan instrucciones a un ordenador para que encuentre un programa que calcule una salida

para cada valor de entrada.

En definitiva, tradicionalmente los desarrolladores automatizan tareas escribiendo
programas, mientras que en ML, un ordenador encuentra un programa que se ajusta a los datos
(Figura 1).

El desarrollo de un sistema de ML es un proceso ain mas iterativo y exploratorio que la
ingenieria de software. ML se aplica a problemas que son demasiado complicados para que los
humanos los resuelvan. Por tanto, un cientifico de datos debe adoptar una actitud experimental

y estar preparado para probar algunos enfoques antes de decidirse por uno satisfactorio.

Programacion Tradicional

Datos de entrada —>'

Computo = —> Resultados
Programa ——>

Aprendizaje Automatico

Datos de entrada —>|

Computo = —> Programa
Resultado deseado ——>

Figura 1. Comparacion entre la programacion tradicional y el aprendizaje automatico
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Ahora, una vez establecidas las diferencias entre la programacion tradicional y el ML, se
profundizaran los detalles relacionados con el Aprendizaje supervisado (que corresponde,

justamente, a la categoria utilizada en el presente PFC).

2.3. Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje supervisado es la rama mas comun de ML en la actualidad. Los algoritmos
de aprendizaje automatico supervisados estdn disefiados para aprender con el ejemplo. El
nombre de aprendizaje “supervisado” se origina en la idea de que entrenar este tipo de

algoritmos es como tener un profesor supervisando todo el proceso.

Al entrenar un algoritmo de aprendizaje supervisado, los datos de entrenamiento consistiran
en entradas emparejadas con las salidas correctas. Un dataset, como su nombre lo indica, no es
otra cosa que un conjunto de datos asociados a alguna tematica en particular. Cuando se crea o
utiliza un dataset, es recomendable que el mismo esté balanceado. Esto es, que el nimero de
observaciones sea similar para cada una de las clases utilizadas en el dataset. Si no se logra este
balance, puede ocurrir que el algoritmo tienda a favorecer la clase con la mayor proporcién de

observaciones, lo que puede llevar a métricas de exactitud sesgadas.

Durante el entrenamiento, el algoritmo buscaré patrones en los datos que se correlacionen
con los resultados deseados. Después del entrenamiento, un algoritmo de aprendizaje
supervisado tomara nuevas entradas, y determinara en qué label (o etiqueta) se clasificaran las
nuevas entradas segun los datos de entrenamiento anteriores. El objetivo de un modelo de
aprendizaje supervisado es predecir la etiqueta correcta para los datos de entrada que van
ingresando. En su forma més bésica, un algoritmo de aprendizaje supervisado se puede escribir

simplemente como:

Y= f(x)

Donde Y es la salida predicha, que esta determinada por una funcién de mapeo tal que
asigna una clase a un valor de entrada x. La funcion utilizada para conectar los inputs al output

predecido es creada por el modelo de ML durante su entrenamiento.
El aprendizaje supervisado puede ser dividido en dos subcategorias, a saber:

e Clasificacion.
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e Regresion.

A continuacion, se explica mas detalladamente estas dos subcategorias.

2.3.1. Clasificacion

Durante su entrenamiento, un algoritmo de clasificacion recibira datos con una categoria
asignada. El objetivo Ultimo de un algoritmo de clasificacion es tomar un valor de entrada y
asignarle una clase o categoria que se ajuste en funcion de los datos de entrenamiento

proporcionados.

Un ejemplo simple de clasificacion es el de determinar si un correo electrénico es spam o
no (Figura 2). Debido a que, en este caso, existen solo dos posibles etiquetas para elegir (“spam”
0 “no-spam”), se trata de un problema de clasificacion binaria. El algoritmo recibird datos de
entrenamiento con correos electrénicos que son spam y no spam. EI modelo encontrara las
caracteristicas dentro de los datos que se correlacionan con cualquiera de las clases y crearé la
funciéon de mapeo mencionada anteriormente: Y = f (x). Luego, cuando se le proporcione un
correo electronico no visto, el modelo utilizara esta funcion para determinar si el correo

electrénico es spam o no lo es.

Bandeja de entrada

— M M A
DA DA DA

h 4

Clasificador

Correo no deseado

Figura 2. Ejemplo practico de una clasificacion binaria

Los problemas de clasificacion se pueden resolver con una gran cantidad de algoritmos. El

algoritmo que se decida utilizar depende tanto de los datos como de la situacion particular.

Uno de los algoritmos mas comunes de clasificacion son las Maquinas de soporte vectorial
(o Support Vector Machines -SVM, por sus siglas en inglés-). Este algoritmo se basa en una

primera fase de entrenamiento y una segunda fase para la resolucion de problemas. En ella, las

12



SVM se convierten en una “caja negra” que proporciona una respuesta (salida) a un problema

dado (entrada).

Ademas, existen otros algoritmos de clasificacion tales como:

clasificadores lineales,
arboles de decision,

K vecinos mas préximos,

e efc.

2.3.2. Regresién

La regresion es un proceso estadistico predictivo, donde el modelo intenta encontrar la
relacion primordial entre las variables dependientes e independientes. El objetivo de un
algoritmo de regresion es predecir un nimero continuo, como ventas, ingresos y puntajes de

pruebas. La ecuacion para la regresion lineal basica se puede escribir de la siguiente manera:
¥ = w[0] * x[0] + w[1] * x[1]+... +w[i] * x[i] + b

Donde x[i] es la caracteristica de los datos y w[i] y b son pardmetros que se desarrollan

durante el entrenamiento.
Hay diferentes tipos de algoritmos de regresion. Los tres mas comunes son los siguientes:

e regresion lineal
e regresion logistica

e regresion polinomial

En el caso de que se esté utilizando una sola variable independiente (x), se necesitaran dos
parametros para establecer una regresion de tipo lineal. Entonces, la formula de regresion lineal

con una Unica variable x es de la forma:
y=wx+bhb

Luego, el aprendizaje consiste en encontrar los mejores parametros posibles, a partir de los
datos que se disponen. La estimacion de los pardmetros w y b resultara en encontrar, finalmente,

una funcién lineal capaz de predecir nuevos datos a partir de los ya obtenidos (Figura 3).

13
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Figura 3. Ejemplo préctico de una regresion lineal

2.4. Procesamiento del Lenguaje Natural

Todo lo que expresamos, ya sea verbalmente o por escrito, contiene una gran cantidad de
informacién. En principio, es posible entender e incluso predecir el comportamiento humano

haciendo uso de esta informacion.

Ahora bien, una persona puede generar cientos o miles de palabras en una declaracion,
donde cada oracion tiene su complejidad correspondiente. Asi, los datos generados de
conversaciones son ejemplos de datos no estructurados. Estos datos son complicados y
dificiles de manipular. Sin embargo, gracias a los avances en disciplinas como el ML, se esta
produciendo una gran revolucion en este tema. Hoy en dia ya no se trata de intentar interpretar
un texto o discurso en base a sus palabras clave (la antigua forma mecanica), sino de
comprender el significado detras de esas palabras (la forma cognitiva). Asi, es posible detectar

figuras retdricas tales como la ironia, o incluso realizar analisis de sentimientos.

ElI PLN es un campo de la 1A que se ocupa de investigar y formular técnicas que permitan
la comunicacion entre humanos y maquinas utilizando lenguajes naturales, como lo son el
espafiol o el inglés. En otras palabras, el PLN otorga a las maquinas la capacidad de leer,

comprender y derivar el significado de los lenguajes humanos.

Se trata de una disciplina que se centra en la interaccion entre la Ciencia de datos y el

lenguaje humano. Hoy en dia, el PLN esté en auge gracias a las enormes mejoras en el acceso

14



a los datos y al aumento de la potencia computacional, que estan permitiendo a los profesionales
lograr resultados significativos en areas como salud, medios, finanzas y recursos humanos,

entre otras.
En el campo del PLN, se analiza la estructura del lenguaje en 4 niveles:

Analisis lexico. Consiste en un analisis interno de las palabras para extraer rasgos

flexivos, unidades léxicas compuestas y otros fendmenos.

e Analisis sintactico. Segun el modelo gramatical empleado (l6gico o estadistico) se busca
analizar la estructura de las oraciones.

e Anadlisis semantico. Se basa en entender el significado o significados de cada frase.

e Analisis pragmatico. Se busca analizar cada oracion mas alla de sus limites, tomando

en cuenta su contexto.

Si bien se ha avanzado notoriamente en el campo del PLN, existen problemas que son
inherentes a los lenguajes y que generan ambigiiedad. Por ejemplo, muchas veces una frase no

quiere decir lo que expresa en su forma mas literal, como es el caso de las ironias.

Por esta razon, no es tan sencillo tratar computacionalmente una lengua, e implica un

proceso de modelizacion matematica, ya que las computadoras sélo entienden bytes y digitos.

Los principales inconvenientes que enfrentamos en estos dias con el PLN se relacionan con
el hecho de que el lenguaje es en extremo complejo. Es por ello que se utilizan diferentes
técnicas para lidiar con los desafios mas comunes que presentan la comprension y la

manipulacion del lenguaje

Debido a la complejidad inherente del lenguaje y, sumado a esto, el hecho de que los
ordenadores s6lo entienden bytes y digitos, se han desarrollado diversos algoritmos para paliar
esta complejidad. Los algoritmos para el procesamiento del lenguaje natural se pueden resumir

en los siguientes:

e Eliminacion de stop words (palabras de parada).
e Bolsa de palabras.

e Tokenizacion.

e Stemming.

e Lematizacion.
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e Modelado de temas.
e Named Entity Recognition (NER).

e Text classification.

A continuacion, se explica con detalle cada uno de estos algoritmos.

2.4.1. Eliminacion de stop words

Las palabras de parada son aquellas palabras que no agregan demasiado significado a una

oracién. Esto es, pueden ser ignoradas sin sacrificar el significado de la oracién.

Se trata de un proceso que elimina articulos comunes del idioma, pronombres y
preposiciones. Se filtran y excluyen del texto palabras comunes que, en principio, aportan poco
0 ningun valor al fin dltimo del algoritmo, eliminando asi términos generalizados y frecuentes

que no son informativos.

No existe una lista universal de palabras de parada. Estas se pueden preseleccionar o
construir desde cero. Un posible enfoque es el de comenzar adoptando palabras de parada

predefinidas, y agregar palabras a la lista mas adelante.

2.4.2. Bolsa de palabras

Este algoritmo consiste simplemente en contar todas las palabras en un fragmento de texto.
Basicamente, se crea una matriz de ocurrencias para la oracion, sin tener en cuenta la gramética
y el orden de las palabras. Esta frecuencia de apariciones se utiliza luego para entrenar a un

clasificador.

Algunas de las desventajas de esta técnica es la ausencia de significado semantico y de
contexto, y el hecho de que las palabras de parada agregan ruido al analisis y algunas palabras

no se ponderan correctamente.

Para resolver este problema, un enfoque consiste en cambiar la escala de la frecuencia de
las palabras segun la frecuencia con la que aparecen en todos los textos (no solo en el que se
estd analizando) para que las puntuaciones de palabras frecuentes como "el", que también son
frecuentes en otros textos, sean penalizadas. Este método de puntuacion se denomina

“Frecuencia de términos - Frecuencia de documentos inversa” y mejora el algoritmo de la Bolsa
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de palabras haciendo uso de pesos. A través de este método, los términos frecuentes en el texto
son “recompensados”, pero también son “castigados” si esos términos son frecuentes en 0tros
textos que tambien se incluyen en el algoritmo. Por el contrario, este método resalta y
“recompensa’” términos unicos o raros considerando todos los textos. Aun asi, este enfoque aun

no tiene contexto ni semantica.

2.4.3. Tokenizacion

Es el proceso de segmentar el texto en oraciones y palabras. Basicamente, es la tarea de
cortar un texto en piezas Illamadas tokens y, al mismo tiempo, desechar ciertos caracteres, como

los de puntuacion.

2.4.4. Stemming

Se refiere al proceso de cortar el final o el comienzo de las palabras con la intencion de
eliminar los afijos (adiciones Iéxicas a la raiz de la palabra) (Figura 4).

‘ Agronomia ‘ |:I\> ‘ Nomia ‘

.

- ~

‘ Buenisimo ‘ |:\’> ‘ Buen ‘

Figura 4. Ejemplo del proceso de Stemming

El problema con este método es que los afijos pueden crear o expandir nuevas formas de la
misma palabra (llamados afijos flexivos), o incluso crear nuevas palabras ellos mismos

(llamados afijos derivativos).

Un posible enfoque para solucionar esto es utilizar una lista de afijos y reglas comunes, y
realizar derivaciones basadas en ellos. Sin embargo, este enfoque presenta limitaciones. Debido
a que los stemmers utilizan enfoques algoritmicos, el resultado del proceso de stemming puede
no ser una palabra real o incluso cambiar el significado de la palabra (y la oracion). Para

compensar este efecto, se pueden editar los métodos predefinidos agregando o eliminando afijos
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y reglas. Aun asi, se puede estar mejorando el rendimiento en un area mientras se produce una

degradacion en otra.

2.4.5. Lematizacion

La lematizacion tiene el objetivo de reducir una palabra a su forma basica y agrupar
diferentes formas de una misma palabra. Por ejemplo, los verbos en tiempo pasado se cambian
a presente (por ejemplo, "fue™ se cambia a "va™), y los sinénimos se unifican. Por lo tanto, se
estandarizan las palabras con un significado similar a su raiz. Aunque parece estar relacionado
con el proceso de stemming, la lematizacion utiliza un enfoque diferente para llegar a las formas

raiz de las palabras.

2.4.6. Modelado de temas

Este método se basa en agrupar textos para descubrir temas en funcion de sus contenidos,
procesando palabras individuales y asignandoles valor en funcion de su distribucion. Esta
técnica se basa en los supuestos de que cada documento consta de una mezcla de temas y que
cada tema consta de un conjunto de palabras, lo que significa que si podemos detectar estos

temas ocultos podemos desbloquear el significado de los textos.

2.4.7. Named Entity Recognition (NER)

El reconocimiento de entidades nombradas, o NER (por sus siglas en inglés, Named Entity
Recognition), es el proceso de encontrar y clasificar un conjunto de entidades en un texto. Una
entidad puede ser cualquier palabra o conjunto de palabras que refieren a la misma cosa. Cada

entidad detectada es clasificada dentro de una categoria predeterminada.
Cualquier modelo de NER debe seguir dos pasos, a saber:

1. Identificacién de entidades. Corresponde a la deteccion de entidades en un texto, las
cuales pueden ser desde una simple palabra a un conjunto de ellas. Cada palabra es
conocida como token, y, por lo tanto, una entidad puede estar conformada por uno o
mas tokens.

2. Categorizacion de entidades. A cada entidad identificada en el paso anterior se le asigna

una categoria. Estas categorias dependen de cada modelo en particular.
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Es importante destacar que los modelos NER pueden ser implementados con técnicas de
ML (como es el caso del presente proyecto), donde cada resultado obtenido conforma una
prediccion. Para que estas predicciones sean lo mas precisas posible, cada modelo debe
entrenarse con datos en donde se indiquen las categorias y las entidades a detectar. Cuanto

mayor sean los datos de entrenamiento, mayor sera la precision del modelo.

NER se adapta a cualquier situacion en la que se requiera una descripcion general de alto
nivel de una gran cantidad de texto. Algunos casos de uso notables de NER son los siguientes:

e Recursos humanos. Es posible acelerar los procesos de contratacion resumiendo los
CVs de los solicitantes, asi como mejorar los flujos de trabajo interno categorizando las
guejas y preguntas de los empleados.

e Atencion al cliente. Se puede mejorar el tiempo de respuesta al cliente categorizando
las solicitudes, quejas y preguntas de los usuarios, y filtrando por palabras claves.

e Motores de busqueda y recomendacion.

e Clasificacion de contenido.

e Cuidado de la salud. También es posible mejorar los estandares de atencion al paciente
y reducir las cargas de trabajo extrayendo informacién esencial de los informes de
laboratorio.

e Academia. NER permite, por ejemplo, que estudiantes e investigadores encuentren
material relevante mas rapidamente al resumir articulos y resaltar términos, topicos y

palabras clave.

2.4.8. Text Classification

La clasificacion de textos (o Text Classification en inglés) es el proceso de categorizar

textos en grupos predefinidos.

Los modelos de este estilo utilizan PLN para analizar grandes volimenes de texto y
asignarles una categoria en base al contenido de los mismos (Figura 5). Estos modelos son

especialmente Utiles para:

e Sentiment Analysis. Consiste en identificar si un texto habla de manera positiva o
negativa sobre un determinado aspecto. Por ejemplo: resefias de clientes sobre un

determinado producto o servicio.
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e Topic Detection. Consiste en poder detectar el tema sobre el que trata un documento.
Por ejemplo: saber si un correo electronico entrante pertenece a la carpeta de SPAM o
bien a la bandeja de entrada.

e Language Detection. Consiste en poder conocer en qué idioma esta escrito un texto.

Tecnologia

Deportes

o Entretenimiento

Figura 5. Clasificacion de textos

Existen diversas formas de implementar un modelo de Text Classification, pero el que
resulta de interés para el proyecto es aquel que utiliza ML para lograrlo. Estos modelos utilizan

ejemplos previamente etiquetados para aprender a categorizar las entradas que recibe.

Los datos de entrenamiento se dividen en dos partes: por un lado, porciones de texto y, por
otro, una etiqueta que los diferencia del resto. Luego de que el modelo es entrenado con
suficientes datos, es posible obtener una buena precisién en el mismo y poder realizar la

mencionada clasificacion.
2.4.8.1. Text Classification mediante Machine Learning

La clasificacion de textos mediante ML aprende a realizar clasificaciones basadas en
observaciones pasadas. Al utilizar ejemplos pre-etiquetados como datos de entrenamiento, los
algoritmos de ML pueden aprender las diferentes asociaciones entre piezas de texto, y que se
espera una salida particular (es decir, etiquetas) para una entrada particular (es decir, texto).

El primer paso para entrenar a un clasificador de PNL de ML es la extraccién de
caracteristicas: se utiliza un método para transformar cada texto en una representacion numérica
en forma de vector. Uno de los enfoques mas utilizados es la bolsa de palabras, donde un vector
representa la frecuencia de una palabra en un diccionario de palabras predefinido (véase seccion
2.3.1. Bolsa de palabras).
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Luego, el algoritmo de ML se alimenta con datos de entrenamiento que consisten en pares

de conjuntos de caracteristicas y etiquetas (por ejemplo, deportes, entretenimiento) para

producir un modelo de clasificacion (Figura 6).

(a) Entrenamiento

ETIQUETA

texto

extractor de

caracteristicas

\

caracteristicas

Y

algoritmo de
aprendizaje
automatico

modelo clasificador

Figura 6. Proceso de entrenamiento de un clasificador de textos mediante ML

Una vez que se entrena con suficientes muestras, el modelo de ML puede comenzar a

realizar predicciones precisas (Figura 7). EI mismo extractor de caracteristicas se utiliza para

transformar texto en conjuntos de caracteristicas. Luego, se introducen estas caracteristicas en

el modelo de clasificacion para obtener predicciones en etiquetas (por ejemplo, deportes,

entretenimiento).

(b) Prediccion

texto

extractor de
caracteristicas

Y

caracteristicas

modelo clasificador

Y
ETIQUETA

Figura 7. Proceso de prediccidn de un clasificador de textos mediante ML

21



3. Metodologia Utilizada

La metodologia que se decidi6 utilizar durante la elaboracion del proyecto fue una de tipo
iterativa experimental, comprendida por cuatro iteraciones. Al comienzo de cada una de ellas,
se fijaron objetivos y modificaciones de acuerdo a los avances de la iteracién anterior. Al final
de cada una (exceptuando la iteracion preliminar), se obtuvo un sistema ejecutable, a través del

cual se lograron observar resultados parciales.

Este desarrollo por ciclos pequefios permitid dividir el problema final en etapas mas
sencillas de alcanzar, asi como también poder evaluar y monitorear lo elaborado en cada

iteracion. De esta manera, se lograron identificar problemas y potenciales riesgos.

Para lograr el fin Gltimo del proyecto, se recurrié a una iteracion preliminar (que consistio,
en esencia, en capacitar al equipo de trabajo con las herramientas, tecnologias y conceptos
tedricos necesarios para abordar el proyecto) y tres iteraciones incrementales y retroalimentadas
entre si, que permitieron la implementacion practica del proyecto. Como se menciond
anteriormente, cada iteracion incremental culmind con un prototipo ejecutable del proyecto
(Figura 8).

Iteracion preliminar
(capacitacion)

e
“----»/  Prototipo .f “----»/  Prototipo .-' M 7 Prototipoﬂnala_'

Figura 8. Diagrama de iteraciones realizadas durante la ejecucion del proyecto

A continuacion, se explica con detalle cada una de estas iteraciones.

3.1. Iteracion preliminar

Antes de comenzar con cualquier desarrollo de software, fue necesario poder comprender
todo lo relacionado a ML, como asi también a Python, el lenguaje de programacion mas

utilizado para estos tipos de proyectos.
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Para lograr dicho proposito, se recopil6 informacion y conocimiento a través de varios

cursos, a saber:
Machine-learning con Python: una introduccion practica - por edX

Curso introductorio al mundo de ML, en donde se aprendieron las cuestiones méas basicas
asociadas a los siguientes topicos: aprendizaje supervisado y no supervisado, regresion lineal y
no lineal, y métodos de clasificacion (arboles de decision, regresion logistica, maquinas de

soporte vectorial).

Ademas, este curso ofrecié informacion sobre otros temas como son el clustering y los
sistemas recomendadores. Sin embargo, como no era de utilidad para el presente proyecto, no

fueron tomados en cuenta.

El conocimiento obtenido aqui fue el puntapié inicial que permitio un gran acercamiento al

aprendizaje automatico.
Deep-learning - por Coursera

Curso especializado en ML, dictado por Andrew Ng. A diferencia del anterior, este curso
presenta un nivel de detalle muy superior. Del mismo se logré comprender cdmo se desarrolla
una red neuronal y como funcionan sus distintas capas. Ademas, se obtuvo una interiorizacion

importante acerca de como relacionar una red neuronal con PLN.
Just enough Python - por Udemy

Se trata de una introduccion a los principales conceptos de Python. Los principales temas
abordados son los siguientes: tipos de datos, definicion de variables, estructura de los
condicionales, funciones. En definitiva, se trata de un curso que permitié comenzar a entender

el lenguaje Python desde sus bases, sin entrar en demasiados detalles avanzados.

3.2. Primera iteracion

El objetivo de esta primera iteracion fue poder crear un algoritmo simple basado en ML y
PLN que pueda, dada una entrada de texto, poder decir si la misma es segura o insegura.
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Para poder lograrlo, en primer lugar, se recolectaron distintos ejemplos encontrados en la
web cuyo funcionamiento era similar al buscado, siempre teniendo en cuenta que los mismos
estén desarrollados en Python y que apliquen técnicas de ML. Luego, el siguiente paso fue
ejecutarlos de manera local y analizar cada linea de cddigo para poder comprender su

funcionamiento.

En este punto, cuando ya se incorporé cierto nivel de conocimiento acerca de como era la
estructura general de un algoritmo de este estilo, se propuso comenzar a implementar el propio,
que dé sustento inicial al proyecto. Para ello, se recopilaron secciones de cédigo de los ejemplos
encontrados con anterioridad, recuperando aquellas porciones de cada algoritmo que mas se

ajustaban a la implementacion buscada.

Paralelamente, se fue realizando un dataset para poder entrenar el modelo del algoritmo
desarrollado. Dicho dataset estuvo constituido por los subtitulos de la pelicula “Menace
Society”, ya que la misma contiene bastante violencia y escenas de inseguridad. Inicialmente,
se decidi0 etiquetar las frases con las categorias “Seguro” e “Inseguro”, por una cuestion de
simplicidad. Es de destacar que, de las 1300 (mil trescientas) frases que contiene la pelicula,
solo se conservaron las primeras 800 (ochocientas), para que, de esta manera, el dataset resulte
correcto y balanceado.

Como resultado de esta iteracion, se obtuvo un algoritmo que utiliza SVM como método
de clasificacion, entrenado con un dataset de origen propio y que, ante una entrada de frase o

texto, indica si la misma es segura o no.

Esta iteracion fue en extremo importante ya que, gracias a ella, se comprendié de forma

completamente préactica todo el conocimiento incorporado en la iteracion anterior.

3.3. Segunda iteracion

El algoritmo desarrollado en la etapa anterior presentd un contratiempo clave: las frases
eran analizadas de forma aislada, es decir, el texto ingresado era clasificado como “Seguro” o
“Inseguro”, pero no se relacionaba de ninguna manera las interacciones entre frases
consecutivas. De tal manera, si se deseaba conocer el nivel de seguridad de una conversacion

entre dos personas, era necesario conocer la misma de manera completa de antemano. En otras
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palabras, se debia esperar a que dos personas terminen de hablar por completo para luego

analizar dicha conversacion. Esto, naturalmente, no es deseable.

El prototipo de software debia, necesariamente, ir analizando la conversacion a medida
que iba ocurriendo, en tiempo real. Asi, al detectar una situacion de inseguridad, el software

tenia que tomar las medidas correspondientes.

Por tanto, el objetivo de esta segunda iteracion fue el de solucionar el problema previamente
descripto. Para lograr dicho cometido, se propuso dividir el problema en dos médulos, tal que
resulte en la implementacién de dos algoritmos en lugar de uno, donde el segundo toma la salida
del primero. Sin entrar en demasiados detalles, ya que el funcionamiento de dichos modulos
sera explicado en la seccion “7. Herramienta de software para la deteccion de hechos de

inseguridad”, se puede decir que el mecanismo basico es el siguiente:

1. El primer médulo obtiene las entidades del texto que se ingrese. Dichas entidades,
definidas por el equipo de trabajo, se dividen en dos categorias: aquellas relacionadas a
situaciones cotidianas, y aquellas asociadas a hechos de inseguridad.

2. El segundo modulo analiza las entidades que obtiene del primero e indica si dicho

conjunto representa una situacion de peligro o no.

Para la realizacion de los algoritmos se recurrié a una herramienta de PLN, que brinda las
facilidades necesarias para llevar a cabo este propdsito. Ademas, para una correcta
implementacién de los mismos, se recurrié a documentacion proporcionada por las librerias

utilizadas, como asi también a ejemplos encontrados en la internet.

Al mismo tiempo, se fueron creando dos datasets para el entrenamiento de ambos médulos.
Para el primero, se etiquetaron por completo cuatro capitulos de la serie “El Marginal”,
identificando en cada frase las entidades que nuestro algoritmo debia detectar. Para el dataset
del segundo algoritmo, fue necesario crear un pequefio programa que genera frases con las
entidades que el primer modulo detecta, para luego etiquetar dichas frases con las categorias

“Seguro” o “Inseguro”, segin corresponda.

Finalmente, cuando ambos modulos fueron entrenados, se procedié a crear un tercer

algoritmo que se encarga de la conexion entre ellos, permitiendo al usuario introducir una o
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maés frases para luego analizarlas y poder determinar si el conjunto de las mismas representa un

hecho de inseguridad o no.

Como resultado de esta iteracion, se obtuvo un prototipo inicial de software capaz de

analizar una conversacion entera, y no solo frases aisladas.

3.4. Tercera iteracion

Para esta iteracion, se propuso como meta mejorar lo realizado en la iteracion anterior,
teniendo como principal objetivo incrementar la precision de ambos mdédulos. La principal
influencia en la precision de los algoritmos estd dada por la composicion de sus datasets, por

ello, lo que se hizo fue incrementar el tamafio de ambos.

Para el algoritmo encargado de detectar entidades, como primera medida, se hizo una
revision de la lista de entidades que el sistema debia detectar. En este sentido, se quitaron ciertas
entidades y se agregaron otras, como resultado de un exhaustivo anlisis. Con la lista de
entidades ya actualizada, se procedio a etiquetar subtitulos de series y peliculas donde la

violencia es en extremo predominante.

Por otra parte, para el algoritmo encargado de recibir una lista de entidades y de clasificarlas
como segura o insegura, se mejoré el dataset en dos aspectos: por un lado, se incremento6 su
tamarfio, pasando de 100 (cien) frases a 1000 (mil); por otro, se defini6é que no todas las frases
tengan la misma longitud, para que, de esta manera, el algoritmo se adapte mejor a la salida del
primer mddulo. Por Gltimo, y para que el sistema pueda detectar distintos niveles de
inseguridad, las etiquetas pasaron de ser dos (“Seguro” e “Inseguro”) a cuatro (“Muy inseguro”,

“Inseguro”, “Seguro” y “Muy seguro”).

Es importante mencionar que, hasta el momento, todo entrenamiento realizado sobre los
modulos se realizaba de manera local, consumiendo mucho tiempo y memoria, lo cual no es
del todo deseable. Para solucionar esto, se recurrio a servicios en la nube, mas especificamente
a Google Colab, los cuales son mucho mas veloces y permitieron aumentar el nimero de
iteraciones en cada entrenamiento. De esta forma, se mejoré alin mas la precision de cada

modulo.
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Ademaés, se modificd también el sistema que hace de conexidn entre ambos modulos. Se

agreg6 una interfaz gréfica, similar a la de un chat, para mejorar la interaccion con el usuario.
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4. Tecnologias utilizadas

En esta seccidn se presentan las distintas tecnologias que fueron utilizadas para el desarrollo
del presente PFC. En primer lugar, se detalla el lenguaje de programacion principal empleado
durante el desarrollo del software. Mas adelante, se hace un analisis detallado de las
herramientas esenciales que se utilizaron durante el desarrollo del proyecto, justificando luego
la eleccion de una de ellas. Luego, se detallan las librerias y herramientas de soporte que han
sido empleadas en conjunto con las esenciales. Finalmente, se listan los entornos de desarrollo

sobre los cuales se escribid el codigo fuente del proyecto en cuestion.

4.1. Lenguajes de programacion

4.1.1 Python

0
Python es uno de los lenguajes de programacion mas utilizados para F
proyectos relacionados con ML. Esto se debe, entre otras cosas, a que es posible
encontrar una gran cantidad de librerias y frameworks que resultan de utilidad para proyectos
vinculados al aprendizaje automatico. Ademas, los algoritmos escritos en Python poseen un
nivel de performance muy elevado. Por Gltimo, es posible encontrar una gran cantidad de
ejemplosy soporte en la web ya que es uno de los lenguajes mas populares y con una comunidad

muy activa.

4.2. Bibliotecas y herramientas esenciales

Esta sub-seccion esta destinada a justificar la herramienta esencial sobre la que basamos
los esfuerzos de nuestro proyecto: spaCy. Para ello, inicialmente se enumeran y detallan los
puntos claves que debe cumplir la herramienta para que pueda ser utilizada en el desarrollo del
proyecto. Luego, se lista el abanico de opciones que se dispone, con una breve descripcion de
cada herramienta. Finalmente, se establece una comparativa entre las distintas opciones

disponibles, y se justifica la eleccidn realizada.
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4.2.1. Caracteristicas deseables

A continuacién, se presenta una lista de caracteristicas deseables sobre las cuales se basa

nuestro andlisis y comparacion posterior:

1. Velocidad de respuesta. Mide qué tan rapido se obtiene la respuesta deseada por parte
de la herramienta. Este aspecto es en extremo importante, ya que ante situaciones de
peligro se debe actuar lo mas rapido posible.

2. Soporte al espafiol. De acuerdo al contexto espacial del PFC (fue realizado enteramente
en Argentina), es necesario que la herramienta pueda dar soporte al espafriol.

3. Compatibilidad con Python. Python es el lenguaje mayormente utilizado para proyectos
de ML, principalmente debido a su performance. Por esta razén, es necesario que la
herramienta pueda dar soporte al mismo.

4. Comunidad. Cuanto mejor y mas rica sea la comunidad, mejores beneficios se tendra
en cuanto a dudas sobre cdmo utilizar la herramienta.

5. Modulos. Son requeridos los mddulos de NER y TEXTCAT, ya que son el nicleo
central del presente proyecto.

6. Libre y de cddigo abierto. Es importante que la herramienta sea gratuita en cualquier
circunstancia y que se pueda utilizar bajo cualquier propoésito.

7. Forma de ejecucion. Se pueden diferenciar entre ejecucion local o en la nube. En este
sentido, tendran prioridad aquellas que puedan ejecutarse totalmente de forma local para

evitar comprometer la privacidad de las personas que utilicen el sistema desarrollado.

4.2.2. Herramientas a analizar
La lista de opciones disponibles de herramientas es la siguiente:

e spaCy. Es una libreria para el procesamiento de lenguaje natural de codigo abierto,
desarrollada por Explosion Al.

e NLTK. Por sus siglas en ingles, Natural Language Toolkit, es otra plataforma para
construir programas que trabajen con PLN.

e Stanford CoreNLP. Herramienta que contiene varios modelos linguisticos para trabajar
en diversos lenguajes de programacion.

e Apache OpenNLP. Libreria basada en ML para PLN, desarrollada por Apache Software
Fundation.
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e Apache UIMA. Por sus siglas en inglés, Unstructured Information Management
Applications, son aplicaciones que pueden analizar grandes volumenes de datos no
estructurados. El lenguaje humano pertenece a este grupo.

e MonkeyLearn. Es una herramienta basada en 1A, capaz de procesar grandes cantidades

de texto.

En la figura 9 se pueden observar los logotipos de cada una de las herramientas a ser

spaCy 'z‘ T Corentp

NLTK

analizadas.

2:NLP Apache UIMA @ MonkeyLearn

Figura 9. Logotipos de cada una de las herramientas analizadas

4.2.3. Comparativa y eleccion final

A continuacién, se presenta una tabla comparativa (Tabla 1) entre las distintas herramientas
descritas anteriormente, seguida de un analisis y fundamentacién de cuél de ellas fue elegida

para el presente proyecto.
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Velocidad | Soporte | Compatibilidad | Comunidad | Modulos | Libre | Ejecucion
de respuesta | espariol con Python activa requeridos [olor:1!

spaCy Rapido Si Si Si Si Si Si

NLTK Lento No Si Si Si Si Si
Stanford CoreNLP Lento Si Si Si Si Si Si
Apache OpenNLP Sin Si No Si Si Si Si

informacion

Apache UIMA Sin No No No No Si Si
informacion

MonkeyL earn Lento Si Si Si Si No No

Tabla 1. Comparativa entre las diferentes herramientas a analizar

Las tecnologias analizadas aqui tienen un amplio rango de caracteristicas, como se puede
observar en la tabla comparativa. Uno de los principales aspectos a tener en cuenta, como se
menciono con anterioridad, es que la herramienta se pueda ejecutar de manera local. Esto quiere
decir que se pueda instalar en una PC y que no requiera de conexion a internet para funcionar.
Esto trae consigo dos ventajas: la primera es que se ahorran los gastos derivados de tener una
conexion a internet funcionando constantemente; la otra, es que los datos obtenidos no son
enviados a la nube, protegiendo la privacidad de las personas. Por esta razon, como primera

medida, podemos descartar a MonkeyLearn por no cumplir con la caracteristica mencionada.

Ahora bien, este proyecto estd destinado a los limites de la Republica Argentina, cuyo
idioma oficial es el espafiol, por lo tanto es muy importante que la herramienta tenga soporte

para este idioma. De esta forma, Apache UIMA y NLTK quedan fuera de las opciones posibles.

Como se menciond en la seccion “4.1. Lenguajes de programacion”, se decidio utilizar
Python como lenguaje de programacion para el componente de software a realizar, ya que su
performance en trabajos de ML es superior a la de otros lenguajes. De las tecnologias
analizadas, Apache OpenNLP solo esta disponible para Java, con lo cual no es posible utilizarla

en este PFC.

Finalmente, solo quedan spaCy y Stanford CoreNLP como posibles opciones, las cuales

son muy similares en cuanto a su funcionamiento. Ambas poseen casi todas las caracteristicas
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deseables para el proyecto; sin embargo, la diferencia radica en la velocidad de respuesta de
ambas y en su precision. Segun estudios [35], spaCy lidera a sus competidores en términos de

velocidad de respuesta y precision de modelos.

En conclusién, por las razones dispuestas hasta aqui, la herramienta que se utiliz6 en el

presente proyecto es spaCy.

4.2.4. spaCy

spaCy es una libreria libre y de cédigo abierto desarrollada por S p a ‘ :y

Explosion Al, destinada al procesamiento avanzado del lenguaje

natural. Permite crear aplicaciones que analizan y “entienden”

grandes volimenes de texto. De esta manera, puede ser utilizada para la realizacion de sistemas
que trabajen directamente con PLN, o bien para el preprocesamiento de texto para sistemas
basados en ML. Una importante caracteristica de spaCy es que brinda soporte a mas de 16

(dieciseis) idiomas.

A diferencia de otras herramientas, spaCy no es una plataforma que provee servicios, como
si lo haria una aplicacién web. En cambio, spaCy es una biblioteca que esta disefiada para
ayudar a la creacion de aplicaciones. A continuacion, se listan las caracteristicas mas destacadas

que provee spaCy:

e Part-Of-Speech Tagging. Luego de realizar el proceso de tokenization, se pueden
clasificar las palabras obtenidas en categorias como sustantivos, verbos, entre otros.

e Dependency parsing. Es el analisis gramatical de una oracion, estableciendo las
relaciones entre sus partes.

e Named Entity Recognition. Proceso explicado en la seccion “2.4.7. Named Entity
Recognition (NER)”.

e Text Classification. Proceso explicado en la seccion “2.4.8. Text Classification”.

e Tokenization. Proceso explicado en la seccion “2.4.3. Tokenizacion”.

e Lemmatization. Proceso explicado en la seccion “2.4.5. Lematizacion”.

e Sentence Boundary Detection. El objetivo es delimitar el comienzo y fin de cada oracion
dentro de un texto.

e Entity Linking. Cumple la funcion de asignar una identidad unica a entidades obtenidas

en un texto, de acuerdo a una base de conocimiento.
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e Similarity. Proceso que consiste en comparar textos para ver qué tan parecidos son unos
con otros.

e Rule-based Matching. Consiste en encontrar una secuencia de palabras de acuerdo a
expresiones regulares.

e Training. spaCy estd compuesto por modulos (NER, TEXTCAT, entre otros), donde
cada uno de ellos ofrece una funcionalidad especifica. Ahora bien, cada moédulo resulta
funcional gracias a un modelo estadistico asociado a él. Dicho modelo es estadistico ya
que cada resultado que se obtiene de ellos conforma una prediccion. Estas predicciones
se hacen en base a ejemplos que se utilizaron para entrenar a los modelos. De esta
manera, spaCy ofrece la posibilidad de entrenar uno 0 mas maédulos con un conjunto de
datos deseado, que se ajuste a las necesidades y/o requerimientos buscados.

e Serialization. Es el proceso de guardar los cambios que se realicen sobre los modulos

de spaCy en forma de archivo, para luego poder acceder a ellos.
4.2.4.1. Arquitectura de spaCy

spaCy, para cada uno de sus modelos, utiliza una libreria de aprendizaje profundo de origen
propio llamada thinc. En ella, se definen los modelos para cada uno de los mddulos que presenta
spaCy, y cada modelo esta basado en una estructura de red neuronal convolucional (0 CNN por

sus siglas en inglés: Convolutional Neural Network).

La estructura de la red neuronal esta basada en un framework propio llamado “Embed,
encode, attend, predict” [37]. De forma resumida, este framework funciona de la siguiente

manera:

e Embed. Cada caracter del texto que recibe spaCy es transformado en un vector que
representa su valor en formato ASCII.

e Encode. Los vectores obtenidos en el paso anterior se utilizan para formar una matriz.

e Attend. Se reduce el tamarfio de la matriz, quedandose con las partes mas importantes de
la misma, hasta transformar la matriz en un vector nuevamente.

e Predict. Una vez obtenido el vector del paso anterior, éste se utiliza para entrenar el

modelo y poder realizar una prediccion.
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4.3. Bibliotecas y herramientas de soporte

Diversas herramientas y librerias de soporte fueron necesarias para la ejecucion de ciertas

tareas especificas durante las iteraciones del proyecto. Estas fueron las siguientes:

e Applar.

e Doccano.

e Docker.

e SubtitleEdit.

e Google Drive.

e Google Hangouts.
e PineTools.

e Draw.io.

A continuacion, se explica brevemente cada una de ellas.

4.3.1. AppJar

Al igual que spaCy, es una biblioteca de codigo abierto en Python, pero appJa r

en este caso es para el desarrollo de interfaces de usuario. Brinda una gran
cantidad de opciones de personalizacion o “widgets” que permiten crear interfaces que se

adaptan a casi cualquier desarrollo de software.

4.3.2. Doccano

Doccano es una herramienta también de cddigo abierto, que permite dOCCGﬂ%

etiquetar texto de diversas maneras. Por lo tanto, con Doccano se pueden

crear datasets para diversos algoritmos, entre los cuales se encuentran NER y TEXTCAT.
Ademas, da la posibilidad no solo de importar datos en diversos formatos, sino también de

exportarlos a otros tantos.

4.3.3. Docker

Es una herramienta que permite la ejecucion de software dentro de &

contenedores, brindando una capa adicional de abstraccion en multiples

sistemas operativos. Docker aisla recursos para que de esta manera cada dOCker
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contenedor se ejecute de manera independiente. Su utilizacion fue necesaria para la ejecucion

de Doccano.

4.3.4. SubtitleEdit

Se trata de un software gratis y de codigo abierto que permite crear, editar,

ajustar o sincronizar subtitulos para videos. Su utilizacion fue necesaria para

eliminar lineas de texto o caracteres innecesarios, lo que permitié posteriormente

etiquetar subtitulos de series y peliculas sin mayores problemas.

4.3.5. Google Drive

Google Drive es un servicio de alojamiento de archivos en la nube. Casi todos los
archivos relacionados al presente proyecto fueron almacenados en un repositorio
compartido de Google Drive, donde todos los integrantes tenian permisos de lectura 'y

escritura.

4.3.6. Google Hangouts

Google Hangouts es una herramienta que permite realizar llamada, pudiendo
compartir la pantalla de escritorio entre los participantes. Fue una herramienta crucial

para el desarrollo del proyecto, permitiéndonos a cada uno de los participantes

contribuir al mismo sin necesidad de asistir personalmente a reuniones periddicas.

4.3.7. PineTools

Es una herramienta web que brinda una gran cantidad de servicios, dentro de los

cuales fue utilizado aquel que permite eliminar duplicados en archivos de texto. De

esta manera, fue posible quitar texto duplicado en los datasets antes de que los

mismos fueran etiquetados.

4.3.8. Draw.io

Pagina web que permite la creacion de distintos tipos de diagramas. Es gratuita y

se puede vincular con Google Drive.
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4.4. Entornos de desarrollo

Para escribir el codigo fuente del software desarrollado, se hizo uso de los siguientes

entornos de desarrollo:

e Jupyter Notebook.
e Visual Studio Code.
e Google Colab.

A continuacion, se explica brevemente la funcionalidad de cada software, asi como los motivos

de su uso.

4.4.1. Jupyter Notebook

Es un entorno interactivo basado en la web. Fue el primer entorno de desarrollo |® .

que se utilizo, elegido principalmente por su simplicidad y porque se conocia su [JU

funcionamiento con anterioridad, pues se ha utilizado durante el cursado de la catedra -—

yté{\r

de Inteligencia Artificial. Fue empleado en la primera iteracion del PFC, para ejecutar
los ejemplos de codigos que fueron recopilados de la web, como asi también para la creacion

del primer algoritmo en Python desarrollado por el equipo de trabajo.

4.4.2. Visual Studio Code

Es un editor de codigo fuente con una gran cantidad de funciones, tales como ﬂ
soporte para la depuracion, integracion con Git, entre otras. A partir de la segunda

iteracion, se requiri6 de un entorno de desarrollo méas potente y con mayores
capacidades que el usado hasta el momento. La opcidn a elegir fue Visual Studio Code ya que,

nuevamente, todos los integrantes del equipo tenian conocimiento en este software.

4.4.3. Google Colab

Es una herramienta que permite la ejecucion de cédigo Python en la nube. A

partir de la tercera iteracion fue necesario recurrir a alternativas para el entrenamiento

de los modelos, ya que el entrenamiento local dependia de los recursos disponibles
en la PC donde se ejecutaba. Se optd por esta herramienta debido a que es gratuita y forma parte

del ecosistema de los servicios de Google, los cuales también fueron utilizados.
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5. Conformacion de los datasets

5.1. Introduccion

Para el desarrollo de este PFC, fue necesario crear dos datasets: uno para el médulo NER,
y otro para el correspondiente a TEXTCAT. En las siguientes dos secciones se detalla la forma

de obtencidn de cada uno de estos datasets.

5.2. Dataset para el modulo NER

En esta seccion se explican, primeramente, las entidades definidas para el dataset
correspondiente al médulo NER, asi como los motivos de dicha eleccion. Luego, se describe
brevemente el origen de los datos recolectados para este dataset. Finalmente, se justifican las

estrategias utilizadas para etiquetarlo.

5.2.1. Definicién de entidades

El analisis para la deteccion y definicion de entidades se baso en tres puntos esenciales. A

continuacion, se enumera cada uno de ellos y se exponen los motivos de cada premisa.

1. Cada entidad debe caer dentro de uno de los siguientes dos conjuntos: entidad de

riesgo o de uso comun.
Los moviles de esta necesidad son los siguientes:

e Si solo se detectan entidades de riesgo, resulta imposible determinar el “tipo” de
conversacion que se esta llevando a cabo. Por ejemplo, sea una conversacion en la que
se presenta una amenaza seguida de un pedido de disculpas. En este caso, si solo se
consideran las entidades de riesgo, solo se detectaria la amenaza, resultando en que el
sistema devuelva dicha accion como peligrosa, cuando evidentemente no lo es.

e Si solo se hace uso de entidades de riesgo, resultaria imposible diferenciar los niveles
de inseguridad.

e NER intenta encontrar las entidades en un texto dado. Si solo se tuvieran las entidades
de riesgo, NER enfocaria los esfuerzos en solo encontrar estas entidades y, quizas, por

fallos en la precision, podria llegar a detectar, por ejemplo, un saludo como un insulto.
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En cambio si explicitamente se le especifica a NER que detecte saludos, las
probabilidades de que se equivoque en este caso seran mucho menores.

2. Las entidades deben ser lo mas especificas y atdmicas posibles.

Una entidad debe ser algo que pueda ser identificable con pocas palabras. NER establece,
como premisa, que las entidades sean justamente lo mas atdmicas posibles. Es por ello que este

punto es importante para la definicion de las entidades.
3. Las entidades no deben depender del contexto.

Una maquina, en su mas bajo nivel, solo reconoce bits, y no palabras como lo hacen los
humanos. Este es un problema al que se enfrenta el PLN. Si una entidad depende del contexto
al que pertenece, entonces se requiere un esfuerzo mayor por parte de la maquina para que dicha
entidad pueda ser detectada. Esto reduce la precision del algoritmo. En cambio, si las entidades
no dependen del contexto, NER puede detectarlas con mayor precision.

Teniendo en cuenta estos tres puntos, se concluyo en definir las entidades mostradas en la
Tabla 2.

Entidades comunes Entidades de riesgo

Agradecimiento Insulto

Saludo Amenaza
Aprobacion Rechazo

Orden Amistosa Orden Amenazante
Pedir disculpas Pedido de Ayuda

Tabla 2. Definicion de entidades para el médulo NER

Se describe a continuacion el significado semantico que se le dio a cada entidad, seguido

de un ejemplo practico de su uso (Tabla 3):
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Agradecimiento

Expresiones de gratitud, reconocimiento y
estima por haber hecho un favor o prestado
un servicio.

“Te agradezco”

comportamiento, decision, opinién o
accion.

Saludo Expresiones de cortesia en encuentros o “Buen dia”
despidos
Aprobacion Situaciones en las que se aprueba cierto “Bueno, si”

Orden Amistosa

Mandatos o solicitudes manifestadas de
manera amistosa, con buenos modales.

“Llevale eso”

Pedir disculpas

Expresiones empleadas para pedir perdén,
disculparse o lamentarse por algin hecho o
situacion particular.

“Lo lamento”

comportamiento, decision, opinién o
accion.

Insulto Palabras o expresiones empleadas para “La p*** madre”
provocar una ofensa hacia una persona.

Amenaza Advertencias en las que existe cierto nivel “Te voy a matar”
de violencia implicado

Rechazo Situaciones en las que se desaprueba cierto | “No te creo”

Orden Amenazante

Mandatos o solicitudes manifestadas con
cierto nivel de violencia, intimidacion,
aviso, apercibimiento o amenaza.

“i1Al piso carajo!”

Pedido de Ayuda

Peticiones de auxilio ante situaciones
extremas.

“;Aytdenme! jPor favor!”

Tabla 3. Descripcion semantica y ejemplo de cada una de las entidades del dataset correspondiente a NER

5.2.2. Recoleccion de datos

Todos los datos recolectados para este dataset fueron obtenidos de subtitulos de peliculas y

series, enfocando los esfuerzos en aquellas en las que se presentan con mas frecuencia

situaciones de violencia e inseguridad. Los motivos de esta eleccion fueron los siguientes:

e Los subtitulos de peliculas y series son faciles de obtener en internet.

e Las escenas de peliculas y series representan, usualmente, conversaciones entre

personas, siendo este el foco de esfuerzo del PFC.
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e Los subtitulos son simples de tratar. Una vez obtenido el archivo de subtitulos
(normalmente con extension .srt), se lo pasa a algun formato de texto plano (como .txt)

y ya esta disponible para su tratamiento posterior.

5.2.3. Etiquetado

Para cada frase de un archivo de subtitulos, se etiquetd la o las palabras que podian ser
reconocidas como alguna de las entidades mencionadas en la seccion “5.2.1. Definicion de

entidades”. Por tanto, una frase puede contener una o mas etiquetas.

Es importante destacar que, naturalmente, algunas frases no podian ser emparejadas con
ninguna de las entidades definidas por el equipo de trabajo. En esos casos, las frases quedaron

sin etiquetar.

Se muestran a continuacion algunas capturas del etiquetado de este dataset (Capturas 1 a
4). Para el proceso de etiquetado se utiliz6 la aplicacion Doccano, tal como se menciond en la

seccion “4.3.2. Doccano”.

Para evitar posibles ofensas al lector de este informe, se decidid censurar aquellas palabras

gue contienen insultos o ciertos conceptos inapropiados.

sgrssmans -

pedito ae yusa [ B

Te mato &, ;eh?

<« < 34 /13909 >

Captura 1. Ejemplo de una frase etiquetada con el label “Amenaza”

C=m el - | oo TS

Pedido de ayuda n

, por supuesto » (YR

“« < 124 /932 > >
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Captura 2. Ejemplo de una frase etiquetada con dos labels “Aprobacion”

sgncesmeno el - | oo JEEEN,

peido ¢s ayucta [ B

Seior Morcilla la  conuiies S S sl

<« < 126 /932 >

Captura 3. Ejemplo de una frase etiquetada con el label “Insulto”

sorciemans sy . | - JECSER

Pedsto de ayusa [

REELEE-RE pul o |, feo, cull rcle

<« < 130 /932 >

Captura 4. Ejemplo de una frase etiquetada con los labels “Orden amenazante” e “Insulto”

Las estadisticas correspondientes al dataset mencionado se encuentran en la seccion “11.1.

Anexo A” del presente informe.

5.3. Dataset para el modulo TEXTCAT

En esta seccion se explican, primeramente, los motivos por los cuales se definieron los
niveles de inseguridad correspondientes al dataset de TEXTCAT. Luego, Se expone brevemente
el algoritmo desarrollado para recolectar los datos de dicho dataset. Finalmente, se describen

las estrategias utilizadas para etiquetarlo.

5.3.1. Definicién de niveles de inseguridad

La primera opcion que se considerd para definir los niveles de inseguridad, fue la de

establecer categorias de situaciones de inseguridad, tales como asesinato, violacion, crimen,
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entre otros. Esta contemplacion fue luego descartada, pues se requeria de un gran dataset para
ello, ya que las categorias eran demasiado especificas.

Por tanto, se concluyé que las categorias debian ser definidas en base a propiedades
cualitativas. Inicialmente, se eligieron los niveles “Seguro” e “Inseguro” (durante la ejecucion
de la segunda iteracion), con fines de empezar a hacer pruebas basicas. Mas adelante, durante
el desarrollo de la tercera iteracion del proyecto, se decidid agregar los niveles “Muy seguro” y
“Muy inseguro”. Asi, se 0ptd por no agregar mas categorias, ya que los limites se hubieran

vuelto confusos entre los diferentes niveles.
Para este mddulo, quedaron determinados los siguientes niveles de inseguridad:

e Muy seguro. Representa situaciones de la vida cotidiana, tales que no existe ningun tipo
de entidad de riesgo. Un ejemplo de secuencia de entidades que derivan en la categoria
de “Muy seguro” puede ser la siguiente: Pedir Disculpas - Orden Amistosa - Aprobacion
- Aprobacion - Saludo - Aprobacion - Agradecimiento - Agradecimiento. Este nivel
representa un 0% (cero por ciento) de inseguridad.

e Seguro. Representa situaciones en donde existen ciertos insultos aislados u 6rdenes
amenazantes, seguidas de un pedido de disculpas. Corresponde a aquellas situaciones
en las que, por ejemplo, dos amigos se saludan con insultos de por medio, o donde existe
una pequefia “tension” asociada a 6rdenes amenazantes, pero luego se piden disculpas.
Un ejemplo de secuencia de entidades que derivan en la categoria de “Seguro” puede
ser la siguiente: Insulto - Pedir Disculpas - Rechazo - Saludo. Este nivel representa un
33% (treinta y tres por ciento) de inseguridad.

e Inseguro. Representa aquellas circunstancias en las cuales hay uno o mas insultos o
amenazas, pero no estan presentes los pedidos de ayuda. También fueron consideradas
en este nivel todas las situaciones en las que existen muchas érdenes consecutivas,
independientemente de si sean amenazantes 0 no. Un ejemplo de secuencia de entidades
que derivan en la categoria de “Inseguro” puede ser la siguiente: Pedir Disculpas -
Rechazo - Orden Amenazante - Aprobacion - Agradecimiento - Amenaza - Aprobacion
- Orden Amistosa. Este nivel representa un 66% (sesenta y seis por ciento) de
inseguridad.

e Muy inseguro. En esta categoria caen aquellas situaciones en las que hay insultos,

amenazas, 0rdenes amenazantes y, sobre todo, pedidos de ayuda. En su composicién
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estructural, hay mas entidades de riesgo que entidades de uso comun. Un ejemplo de
secuencia de entidades que derivan en la categoria de “Muy Inseguro” puede ser la
siguiente: Pedido de ayuda - Saludo - Pedido de ayuda - Insulto - Orden Amenazante.

Este nivel representa un 100% (cien por ciento) de inseguridad.

Los porcentajes de inseguridad definidos en los items anteriores son meramente
ilustrativos. Simplemente representan, de una escala del 0 al 100, una porcion de la barra que
expresa el nivel de inseguridad en la interfaz grafica del prototipo. Estos porcentajes son
independientes de los nimeros de entidades de riesgo.

5.3.2. Recoleccion de datos

Para llevar a cabo la recoleccion de datos, se desarrollé un algoritmo sencillo en Python,
que genera pseudo-aleatoriamente frases, tales como las mencionadas en los ejemplos de la
seccion anterior. Estas frases son de diferentes longitudes, es decir, poseen distintas cantidades
de entidades para cada frase. El rango de generacién de entidades para cada frase se establecid
de 1a10.

Se decidié no establecer una longitud fija por cada frase debido a que el médulo NER no
siempre devuelve el mismo nimero de entidades. De esta manera, la salida del primer mddulo
(NER) se adapta mejor a la entrada del segundo médulo (TEXTCAT).

Otro aspecto importante a mencionar, alusivo a la recoleccién de datos, es el hecho de que
las entidades que conforman cada frase del dataset tienen una determinada probabilidad de
ocurrir. Esto es porque si se deja librada su generacion al azar (sin probabilidades
predeterminadas), todas las frases tendrian entidades de inseguridad, imposibilitando etiquetar

frases con los niveles “Muy seguro” y “Seguro”.

El codigo fuente de este sencillo algoritmo consiste basicamente en dos estructuras for
anidadas. La primera itera sobre la cantidad de filas (frases del dataset), y la segunda sobre la
cantidad de entidades por cada frase (o columnas, si se piensa en la estructura de datos como

una matriz).

La cantidad de columnas (entidades) es un namero aleatorio entre 1 y 10. Dentro del for
mas interno, lo primero que se hace es seleccionar una entidad para concatenarla a la frase

actual. Esta eleccion de la entidad se realiza en base a probabilidades, donde las entidades de
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uso comun tienen tres veces mas posibilidades ocurrir que las de inseguridad. De esta manera,
se van concatenando progresivamente las entidades y, cuando se alcanza el méximo (el nimero
aleatorio entre 1 y 10, obtenido anteriormente), se pasa a la siguiente frase. Esto ultimo lleva a
la iteracion del for méas externo. Luego, cuando se termind de ejecutar el algoritmo, se genero

un archivo de texto plano (de extensién .txt) con 5000 (cinco mil) frases.

A continuacion, se muestra un pseudocodigo para el algoritmo mencionado anteriormente
(Figura 10).

BRlgoritmo generarDataset
Crear Rrchivo Dataset.txt
cantidadFilas = 5000
frase = ™ "
Desde 1 hasta cantidadFilas
cantidadColumnas = Numerofleatorio(l, 10)
Desde 1 hasta cantidadColumnas
entidad = elegirEntidadSegunProbabilidad()
frase = frase + entidad
S5i ultimacColumna Entonces
Agregarklirchivo (frase)
frase = ™
FinDesde
FinDesde
Cerrar Archivo Dataset.txt
FinAlgoritmo

Figura 10. Pseudocddigo para el algoritmo generarDataset

Finalmente, se quitan las frases repetidas, que siempre las habra, debido a la forma en que
se genera el archivo en cuestion. Para lograr esto, se recurrio a la herramienta PineTools (véase
seccion “4.3.7. PineTools” para mas detalles sobre esta herramienta). De esta manera, luego de
extraer las frases repetidas, se pas6 de 5000 (cinco mil) frases a aproximadamente 3000 (tres
mil), listas para ser etiquetadas.

5.3.3. Etiquetado

A diferencia del dataset de NER, en este caso se etiquetan las frases enteras, con alguna de

las categorias mencionadas en la seccion “5.3.1. Definicion de niveles de inseguridad”.

Para asignarle una etiqueta a cada frase, se intent6 quitarle la mayor abstraccion posible a
la misma, pensando en la secuencia de entidades de dicha frase como si ocurriera en un
escenario de la vida real. Por ejemplo, si se presenta una orden amenazante, seguida de un

pedido de disculpas, entonces es posible que la persona haya pedido algo con cierto nivel de
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intensidad (y no precisamente con los mejores modales), pero luego se retractd y pidio disculpas

por lo ocurrido. Esto deriva, entonces, en una frase etiquetada como “Segura”.

Muchas veces, debido a la pseudo-aleatoriedad, ocurrio que ciertas frases no tienen sentido,
semanticamente hablando (por ejemplo, al existir un pedido de ayuda seguido de un saludo).
De igual manera, estas frases fueron etiquetadas, pues estas pueden ser consideradas como la

continuacion de otra frase que justo fue “cortada”.

Se muestran a continuacion algunas capturas del etiquetado de estas frases (Capturas 5 a
8), extraidas del archivo de texto plano mencionado anteriormente. Para etiquetar estas frases

se hizo uso de la aplicacién Doccano.

[ ] 1017/3612 o] =] -

oy e [E8 (sess [ 0D

Pedido de ayuda, Saludo, Pedido de ayuda, Insulto, Orden Amenazante

€« < 5573612 > >

Captura 5. Ejemplo de una frase etiquetada con el label “Muy inseguro”

G 101713612 o} =]

oy . Y . P

Muy Seguro <

Saludo, Aprobacion

& < 56 / 3612 >

Captura 6. Ejemplo de una frase etiquetada con el label “Muy seguro”
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1017/3612 (o) e 2

n Muy Inseguro n Seguro n

Insulto, Agradecimiento, Orden Amistosa

<« < 67 /3612 > >

Captura 7. Ejemplo de una frase etiquetada con el label “Seguro”

1017/3612 o] 8 -

H Muy Inseguro n Seguro n
Insequo ©.

Orden Amistosa, Amenaza, Agradecimiento

€« < 113 /3612 > >

Captura 8. Ejemplo de una frase etiquetada con el label “Inseguro”

Las estadisticas correspondientes a este dataset se encuentran en la seccion “11.1. Anexo

A” del presente informe.
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6. Entrenamiento de moédulos

Ahora bien, una vez conformados los datasets descritos en la seccion anterior, el siguiente
paso de suma importancia para la continuidad del PFC es el de entrenar los modulos existentes.
En funcidn del nivel de exhaustividad de dicho entrenamiento, y de la convencion empleada
para etiquetar el sistema, resultard en un determinado nivel de aprendizaje del prototipo

propuesto.

Por tanto, el objetivo de esta seccion es explicar la metodologia empleada para entrenar
los modulos, aspecto crucial para el desarrollo del proyecto, ya que los mismos determinaran

el funcionamiento de la herramienta de seguridad ciudadana.

Para llevar a cabo el proceso de entrenamiento, se sigue haciendo uso de spaCy. Como
punto de partida, se detalla cual es el proceso general a seguir para poder entrenar cualquier
modulo de spaCy . Seguidamente, se explica codmo fueron entrenados los médulos elegidos
(NER y TEXTCAT), haciendo especial hincapié en la configuracion de sus parametros. Por
altimo, se muestran los resultados obtenidos para cada mdédulo, a través de la precision

obtenida.

6.1. Metodologia

spaCy provee una serie de médulos previamente entrenados, que pueden ser utilizados de
manera directa, sin mayores complicaciones. Estos poseen una gran precision y se adecuan a
varias situaciones. Aun asi, estos modulos no se adaptan del todo a cada problemaética existente.
Por esta razon, cada mddulo de spaCy puede ser personalizado para adaptarlo a cada
circunstancia. Esta personalizacion se logra con un entrenamiento de origen propio. Es
importante mencionar que cuando decimos “entrenar un modulo” nos referimos a entrenar el

modelo asociado a dicho médulo.

Los modelos de spaCy son estadisticos, y cada resultado que este brinda se obtiene en base
a predicciones. Cada prediccion se logra gracias a una serie de ejemplos que fueron otorgados
al modelo durante su entrenamiento. Cada ejemplo consiste en una tupla con los siguientes

valores: un texto (la entrada propia), y una etiqueta (resultado esperado).

47



Durante su entrenamiento, el modelo hara predicciones en base a cada entrada y comparara
si las mismas concuerdan con el resultado esperado (obtenido por medio de las etiquetas),

generando asi un gradiente de error. Este valor indica qué tan preciso es el modelo a entrenar.

Por otro lado, es importante mencionar que, al entrenar un modelo, no solo se busca que el
modelo memorice los ejemplos que se le provean, sino que ademas sea capaz de crear una teoria
que le permita generalizar el resultado esperado para un gran namero de situaciones. Esto solo
es posible si los datos de entrenamiento son representativos para el problema que fue planteado.
Por lo tanto, al entrenar un modelo, no solo son necesarios datos de entrenamiento, sino también
datos que permitan evaluarlo. Si se lo evalta con los mismos datos con los cuales fue entrenado,

no se podréa saber gue tan bien generaliza el modelo.

6.1.1. Entrenamiento en spaCy

A continuacion, se ofrece una breve explicacion de como funciona el mecanismo para
entrenar un modelo de spaCy, y qué aspectos se deben tener en cuenta para lograr una buena

precision en el modelo.

Cualquier conjunto de datos que se utilice para entrenar, puede ser dividido en dos partes:
la primera corresponde al texto, que son los ejemplos que se han recopilado y que representan
los datos de entrada; la segunda, a sus etiquetas, que representan la salida esperada que el

modelo debe predecir (Figura 11).

1> texto

Datos de

entrenamiento _\—»

Modelo Modelo Actualizado

etiqueta ——>

LPREDICCION—

Figura 11. Proceso de entrenamiento de un modelo de spaCy

Antes de comenzar a entrenar, spaCy crea un objeto llamado GoldParse (Figura 12), que
contiene las dos partes que se mencionaron anteriormente: el texto (que a partir de ahora
conforma un objeto llamado Doc), y sus etiquetas. El objetivo del GoldParse es codificar los

datos de entrenamiento en una estructura que sea de acceso rapido y eficiente.
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En este punto, spaCy entrena el modelo (funcién nlp), actualizando (funcién update) su
estado entre cada iteracion, y guardando el estado del modelo entre cada iteracion, gracias a

una funcion llamada optimizer (Figura 12).

[funcion]
optimizer

[funcién]
update

N\ [objeto] [objeto]
text —>»
Doc GoldParse

Datos de entrenamiento

etiqueta

Figura 12. Entrenamiento en spaCy

Siempre se busca obtener la mejor precision al momento de entrenar un modelo, para que
las predicciones del mismo sean lo mas acertadas posible. Asi, no solo es necesario proveer un
namero considerable de datos de entrenamiento, sino también configurar ciertos parametros

para que el entrenamiento sea 6ptimo.Se listan a continuacion los parametros utilizados:

e Numero de iteraciones. Cantidad de veces en la cual el modelo es entrenado. Un
nimero muy bajo de iteraciones puede lograr que no se alcance el valor éptimo de
precision, mientras que un valor muy alto puede llevar a que el modelo se sobreentrene,
y asi imposibilitar que generalice correctamente. Entre cada iteracion, los datos de
entrenamiento son mezclados para evitar que el modelo aprenda en base al orden de los
mismos.

e Dropout rate. Ritmo con el cual el modelo olvida (drop) ciertas caracteristicas
aprendidas. Esto hace que sea mas dificil para el modelo memorizar los datos de
entrenamiento. Por ejemplo, un dropout rate con un valor de 0.25 significa que, en cada
iteracion, el modelo olvida un 25% de lo aprendido.

e Batch size. Numero de datos que se consideran en cada iteracion para entrenar el
modelo. Por ejemplo, si se tienen 1250 datos de entrenamiento, y se define un batch size
de 100, entonces en la primera iteracion se toman los primeros 100 datos de los 1250,
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luego en la segunda iteracion los siguientes 100 datos, y asi sucesivamente. Si se elige
un namero bajo para el batch size, se necesitard menos memoria en cada iteracion, y por
lo tanto el modelo se entrenara mas rapido. La desventaja de esto es que si el nimero es

muy bajo, la precisién del modelo no serd muy buena.

Ahora bien, ante una prediccion de un modelo, esta puede caer dentro de una de las cuatro
categorias disponibles de acuerdo a su relacion con el valor de verdad. Simplificando a un

problema de tipo binario, se pueden tener las siguientes categorias (Tabla 4):

e TN (true negative). Se predijo como falso, y la realidad coincide con la prediccion.
e P (false positive). Se predijo como verdadero, siendo que en la realidad es falso.
e FN (false negative). Se predijo como falso, siendo que en la realidad es verdadero.

e TP (true positive). Se predijo como verdadero, y la realidad coincide con la prediccion..

Prediccion

0 1
0 TN FP

Realidad
1 FN TP

Tabla 4. Tipos de predicciones obtenidas

Por Gltimo, para saber cuando es necesario detener el entrenamiento y conocer qué tan bien

va a predecir nuestro modelo, spaCy brinda los siguientes valores:

e Loss. Mide la diferencia entre el valor real y la prediccién. En cada iteracion, este valor
se modifica y lo ideal es que decremente, acercandose lo més posible al 0. Este valor es
adimensional.

e Precision. Indica la calidad del modelo obtenido. Se relaciona con el FP y TP, en el
sentido de que responde a la siguiente pregunta: ¢qué porcentaje de lo que se predijo
como clase positiva en realidad lo es?

e Recall. Valor que se relaciona con el FN y TP, es decir, responde a la pregunta: ¢;qué
porcentaje de la clase positiva se predijo como tal?

e F-Score. Combina los valores de precision y recall en uno solo.
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6.2. Entrenamiento para el médulo NER

Como se menciond en la seccion “5.2. Dataset para el moédulo NER”, NER permite
reconocer distintas entidades en una entrada de texto, bajo la cual su eficiencia dependera de

los parametros a ser considerados. Estos mismos son los que se detallan en la presente seccion.

6.2.1. Configuracién de parametros

A continuacion, se mencionan los valores que se escogieron para cada uno de los
parametros posibles, asi como la justificacion de dicha eleccién. Estos pardmetros son

configurables al entrenar un médulo NER de spaCy.
- Ndmero de iteraciones: 80.-

Para estimar el nimero de iteraciones, se eligid inicialmente un nimero alto (100) y se
sacaron conclusiones en cuanto al valor de Loss. Se observo que, més alla de un determinado
namero (80), el valor de Loss no cambiaba. Por tanto, el modulo se sobreentrenaba, perdiendo

asi efectividad.
- Dropout rate: 0.3.-

El valor de Dropout indica cual es el porcentaje de pérdida de aprendizaje del médulo en
cada iteracion de entrenamiento. Para elegir el correspondiente valor de Dropout, nuevamente
se recurrid al Loss. Mientras se entrenaba el modulo, se analizaba constantemente dicho valor.
Si en pocas iteraciones el valor de Loss se estancaba, entonces se aumentaba el valor de
Dropout. Bajo estas condiciones, se arribé a un valor de 0.3 (30%).

- Batch size: minimo = 4, maximo = 32.-

Se utiliz6 una funcion propia de spaCy llamada Compounding. Esta funcion se caracteriza
por tomar inicialmente el valor minimo elegido de batches (cantidad de frases etiquetadas a
considerar), y en cada iteracion ir incrementando dicho valor minimo hasta llegar al méaximo,
sin tomar nunca un valor superior. Al llegar al maximo, las siguientes iteraciones utilizan este
valor. Los valores que se eligieron aqui (minimo =4, maximo = 32) fueron escogidos luego de

diversas pruebas. Los mejores resultados fueron aquellos en los que se obtuvo mayor precision.
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Utilizando una configuracion diferente a los valores mencionados anteriormente, la precision

resultante era menor.

6.2.2. Proceso de entrenamiento

A continuacion, se puede visualizar graficamente las salidas de informacion por cada
iteracion realizada (Figura 13), donde cada valor corresponde a un valor de Loss en cada
iteracion del entrenamiento. Estos valores de Loss obtenidos en la grafica, corresponden a un
entrenamiento cuya configuracion de parametros corresponde a la mencionada en la seccion
anterior (“6.2.1. Configuracion de parametros™). Si se emplea otra configuracion de parametros,

la gréfica resultante ser distinta.

Tal como se menciond en la seccion “6.1.1. Entrenamiento en spaCy”, el valor de Loss
mide, para una iteracion en especifico, la diferencia entre las predicciones hechas por el modelo
en ese momento y el valor real. En otras palabras, el Loss indica que tan mal resultd la

prediccidon al momento de entrenar el modelo.

Si el valor de Loss es 0, significa que la prediccion fue perfecta, ya que coincide con el
valor real de la iteracion. Sin embargo, este valor de 0 no deja de ser un ideal tedrico, pues en
la practica resulta imposible alcanzarlo.

En términos del modelo, el Loss permite al mismo estimar qué tan bien esta aprendiendo
y, naturalmente, lo ideal es que dicho valor tienda a cero. Por tanto, se busca que este valor
decremente en cada iteracion, lo cual implicaria que el modelo mejoré con respecto a la
iteracion anterior. Si este valor permanece constante u oscila, se corre el riesgo de que el modelo
quede sobreentrenado. Si esto ocurre, dicho modelo no respondera correctamente ante entradas

nuevas.

Para el caso del presente proyecto, el grafico resultante que corresponde al entrenamiento
de NER cumple con lo especificado anteriormente: comienza con un valor de Loss alto y, a
medida que las iteraciones avanzan, este valor va decrementandose y tendiendo a cero. Ademas,
como se puede ver, los valores de Loss en las Ultimas iteraciones son muy similares entre si,
por lo que, si se continuaba entrenando el modelo, posiblemente se podria haber arribado a un

caso de sobreentrenamiento.
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Loss contra Iteracion

2000

1500

1000

Loss

500

Iteracion

Figura 13. Loss contra iteracion para el modulo NER

Como se observa en la Figura 13, el valor obtenido en la dltima iteracion es,
aproximadamente, el valor promedio de las Gltimas 10 iteraciones. Si se aumentan las

iteraciones, estas seguiran un patron ondulatorio sobre este valor obtenido.

6.2.3. Resultado del entrenamiento

spaCy provee una clase denominada Scorer que permite evaluar la precision de un médulo
entrenado. Por tanto, haciendo uso de esta clase, se obtuvieron diferentes métricas. Para el
modulo NER, se alcanzd un porcentaje de precision de dicho mddulo del 62,2%, un F-Score
del 60,18% y un Recall del 58,29%.

A continuacion, se muestran los valores de F-Score, Precision y Recall por cada entidad
considerada en el modulo (Tabla 5).
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Entidad F-Score Precision Recall

Agradecimiento 77,42 75 80
Amenaza 45,45 50 41,67
Aprobacion 64,29 60 69,23
Insulto 73,33 78,57 68,75
Orden Amenazante 43,75 46,67 41,18
Orden Amistosa 43,75 50 38,89
Pedido de Ayuda 60 60 60
Pedir Disculpas 73,47 75 72
Rechazo 42,86 42,86 42,86
Saludo 64,87 70,59 60

PROMEDIOS

Tabla 5. Valores de F-Score, Precision y Recall para cada entidad

Por otro lado, se volcaron los datos de la tabla en el siguiente grafico (Figura 14), con fines

de tener una comparacion visual de los valores, para cada una de las entidades utilizadas.

F-Score, Precision y Recall

[ F-Score == Precision Recall

Entidad

Figura 14. Gréficos de F-Score, Precision y Recall para cada entidad
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6.3. Entrenamiento para el médulo TEXTCAT

Asegurando cierta precision en el médulo TEXTCAT, se puede obtener un mejor o peor
resultado al momento de determinar si se trata de una situacion particular de tipo segura, muy
segura, insegura 0 muy insegura, segun los parametros elegidos. A continuacion, se definen

dichos valores.

6.3.1. Configuracién de parametros

Se detallan los valores escogidos para cada uno de los parametros posibles, configurables

al entrenar un médulo TEXTCAT de spaCy.
- Numero de iteraciones: 30.-

Nuevamente, comparando con el entrenamiento del médulo NER, se escogi6 un namero
alto de iteraciones (100), y se fue bajando progresivamente, hasta que el valor de Loss ya no se
encontrara estancado. Se pudo observar que, a partir de las 30 iteraciones, el valor de Loss

comenzaba a estancarse y a perder efectividad.
- Dropout rate: 0.2.-

Al mismo tiempo que se entrenaba el mddulo, se observaba constantemente el valor de
Dropout. Si en pocas iteraciones este valor se estancaba, entonces se aumentaba el valor de

Dropout. Asi, se obtuvo un valor de 0.2 (20%).
- Batch size: minimo =1, maximo = 32.-

Para determinar el valor de este parametro, se utilizé la misma funcién que en la seccion

anterior, Compounding. En este caso, el valor minimo es de 1 y el méximo de 32.

6.3.2. Proceso de entrenamiento

A continuacion, se puede visualizar en el siguiente grafico (Figura 15) las salidas de
informacidn por cada iteracion realizada. En dicho gréafico, a cada iteracion le corresponde un

valor de Loss, correspondiente a un entrenamiento en particular.

Tal como se explico en la seccion “6.2.2. Proceso de entrenamiento” (NER), el objetivo es

lograr que el valor de Loss se decremente en cada iteracion, evitando que se estanque en cierto
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valor o que oscile. Durante este entrenamiento, se comienza con un valor de Loss alto, pero en
pocas iteraciones este valor decrementa rdpidamente (a diferencia del entrenamiento de NER,
que fue mas lento). En definitiva, esto significa que a este modelo le resulté mas facil aprender,

en comparacion con el modelo de NER.

Es importante destacar que, para la grafica correspondiente a la Figura 15, puede
interpretarse erréneamente que el valor de Loss permanece constante a partir de la quinta
iteracion. Esto ocurre simplemente porque se requirié que la escala utilizada para el eje vertical
(Loss) sea lo suficientemente grande para mostrar el valor de la primera iteracion (cercano a
600).

Loss contra lteracion

600

400

LOSS

200

0 5 10 15 20 25

Iteracion

Figura 15. Loss contra iteracion para el médulo TEXTCAT

6.3.3. Resultado del entrenamiento

Nuevamente, tal como en el caso de NER, se volvio a emplear la clase Scorer para obtener
la precision del modelo de TEXTCAT. Como se observa en la Tabla 6, se tienen los valores de
F-Score, Precision y Recall para cada una de las categorias, y un valor promedio de 71.5% para

el caso de F-Score, 75.7% para el caso de Precision, y 67.8% para el caso de Recall.
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Categoria F-Score Precision Recall

Muy Seguro 93.46 90.91 96.15
Seguro 68.24 82.86 58
Inseguro 54.17 46.43 65

Muy Inseguro 79.31 82.14 76.66

PROMEDIOS

71.5 75.7

Tabla 6. Valores de F-Score, Precision y Recall para cada categoria

Por otro lado, los datos de la Tabla 6 se volcaron en la siguiente grafica (Figura 16), para

visualizarlos de forma maés clara.

F-Score, Precision y Recall

B F-Score == Precision Recall

100

- m
50

25

0

Muy Seguro Seguro Inseguro Muy Inseguro
Categoria

PROMEDIOS

Figura 16. Graficos de F-Score, Precision y Recall para cada categoria
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7. Herramienta de software para la deteccion de hechos de

inseguridad

En esta seccion se explicara el funcionamiento de la herramienta de software desarrollada
durante el presente PFC. Ademas, se detallard cada una de sus partes, para poder obtener un

total entendimiento de la misma.

Inicialmente, se definen los requerimientos del sistema, tanto funcionales como no
funcionales. Luego, se detalla la arquitectura que tiene el aplicativo, en conjunto con un
diagrama de clases de entrenamiento, y otro de la herramienta propiamente dicha. Mas adelante,
se adjuntan algunas capturas de la interfaz grafica del software. Finalmente, se listan los
parametros seleccionados, sus valores y la justificacion de los mismos. Asimismo, se provee un

hipervinculo al repositorio online donde se encuentra alojado el cddigo fuente del proyecto.

Conceptualmente, y a modo introductorio, la secuencia de pasos ejecutados por el prototipo

se puede reducir a los siguientes puntos:

1. Una frase es ingresada al sistema.

2. Un moddulo NER se encarga de dividir la frase en un conjunto de entidades, en funcién
de su contenido.

3. Las entidades se almacenan en un lote de entidades mientras el temporizador asociado
lo disponga o hasta que el mismo se llene, lo que ocurra primero.

4. El lote es enviado a un segundo médulo (TEXTCAT), que analiza el lote y determina

su nivel de inseguridad.

7.1. Requerimientos

7.1.1. Requerimientos funcionales

Los requerimientos funcionales describen las caracteristicas y funciones que un sistema

debe brindar, y establecen la forma en que reaccionara ante ciertos estimulos.

Para el componente de software desarrollado en este PFC, los requisitos funcionales fueron

los siguientes:
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e Detectar hechos de inseguridad a partir de entradas de texto.
e Medir el nivel de peligro de las situaciones de inseguridad.

e Analizar situaciones en tiempo real.
7.1.1.1 Diagramas de casos de uso

En base a los requisitos funcionales enunciados anteriormente, se puede arribar a un unico
caso de uso abarcativo de los mismos, el cual se encargue de detectar un hecho de inseguridad

particular.

En definitiva, para los limites de este proyecto, existira un rol de usuario unico, asociado a

un Unico caso de uso, definido como “Detectar hecho de inseguridad” (Figura 17).

Seguridad Ciudadana

Detectar hecho
de inseguridad

Usuario

Figura 17. Diagrama de casos de uso del prototipo de software
7.1.1.2 Especificacion de casos de uso

A continuacion, se define el Gnico caso de uso del proyecto a través de su Especificacion de
caso de uso. Este define el objetivo de dicho caso de uso, las precondiciones y postcondiciones

asociadas, y los flujos principales y alternativos del mismo (Tabla 7).
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Proyecto: Disefio e implementacion de un agente inteligente capaz de clasificar situaciones de
inseguridad mediante técnicas de Machine Learning y de Procesamiento del Lenguaje Natural

Nombre de CU: Detectar hecho de inseguridad

Cu:.01

Objetivo: Detectar un hecho de inseguridad a partir de una entrada de texto.

Actores: Usuario

Precondiciones: Ninguna.

Postcondiciones: Ninguna.

Prioridad: Alta

Flujo Principal

Flujo Alternativo

1.

La herramienta recibe una entrada de
texto para ser analizada.

La frase es analizada por el mddulo
NER y es descompuesta en cero 0 mas
entidades.

Se almacenan las entidades en un lote
y se setea el temporizador en cero.

El temporizador se vence y se envian
las entidades almacenadas a analizar
por el modulo TEXTCAT.

El mdédulo TEXTCAT analiza el lote
de entidades e informa el nivel de
inseguridad.

Se espera por una nueva entrada de
texto.

3.1 El lote de entidades se llena y se envia al
modulo TEXTCAT. Se genera un nuevo lote con
las entidades que no pudieron agregarse al lote
anterior. Se continGa con el paso 5 del flujo
principal.

4.1. Se recibe una nueva entrada de texto antes
de que el temporizador finalice. Se continua con
el paso 2 del flujo principal.

Flujos de excepcion: El usuario en cualquier momento puede presionar el botdn cancelar

haciendo que el CU termine.

Observaciones:

La herramienta puede recibir una entrada de texto que fue ingresada

manualmente por el usuario o bien leida de un archivo de subtitulos de forma automatica.

Tabla 7. Especificacion CUOL: Detectar hecho de inseguridad
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7.1.2. Requerimientos no funcionales

Los requerimientos no funcionales no se refieren a los servicios que un sistema debe
proveer, sino a caracteristicas o propiedades que debe satisfacer. Se los conoce también como
atributos de calidad del sistema.

Los requisitos no funcionales para el presente software prototipo son los siguientes:

e Paraevitar problemas de privacidad de datos, el algoritmo debe poder correr localmente.

e Debe ser gratis en cualquier escenario de uso. Por lo tanto, para su desarrollo, se tiene
que recurrir a librerias y tecnologias de codigo abierto.

e Debe ser confiable. Esto implica que se deben minimizar las ocurrencias de falsos
positivos y de falsos negativos.

e Los periodos de tiempo de respuesta del sistema deben ser en tiempo real.

7.2. Arquitectura

La herramienta desarrollada, como se mencioné con anterioridad, cumple el siguiente
proposito: analizar los didlogos que ocurren entre las personas, y clasificar dicha situacion de
acuerdo a su nivel de riesgo. Por ejemplo, si se presenta una conversacion tranquila entre dos
amigos, el nivel de peligro serd muy bajo; por el contrario, si ocurren diversas amenazas a causa

de un delito, el nivel de inseguridad sera elevado.

Es importante mencionar que el sistema no detecta situaciones especificas de inseguridad
tales como robos, crimenes o violaciones, sino que las clasifica de acuerdo a su nivel de peligro
en cuatro categorias, donde la mas inofensiva es “Muy Seguro” y la més peligrosa es “Muy

Inseguro”.

Por su parte, es necesario aclarar que la herramienta solo funciona con entradas de texto, y
no con audio, es decir, el didlogo que se desee analizar debera estar escrito. La deteccion via

audio esta fuera del alcance de este PFC.

Una vez que se haya detectado una situacion insegura o riesgosa, queda en manos de quien
utilice el sistema en tomar las acciones adecuadas para mitigar el impacto de lo que esta

ocurriendo en ese momento.
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En la figura 18 se pueden observar graficamente los mdédulos de la herramienta, asi como
sus conexiones. Por un lado, existe el componente de seguridad ciudadana que enlaza los
modulos y muestra los resultados al usuario. Luego, existen dos subcomponentes (NER y
TEXTCAT) que se encargan de analizar y clasificar el texto ingresado. Cada uno de ellos
funciona bajo modelos de ML previamente entrenados, utilizando para ello la biblioteca spaCy,
como se detalld con anterioridad.

/ Componente de Seguridad Ciudadana \
Nivel de
Addulo f6dulo seguridad
NER TEXTCAT "
Lote de entidades
Parte A: Enirada Parte B: Conexion Parte C: Salida

Figura 18. Mddulos de la herramienta y sus conexiones

Cuando es ingresada una frase, el médulo NER se encarga de dividirla en un conjunto de
entidades en funcion del contenido de la misma. Naturalmente, habra frases a las cuales el
prototipo no sera capaz de descomponer en una 0 mas entidades, y esto puede deberse a dos

motivos, a saber:

e Los tipos de entidades que la herramienta identifica son limitados y no taxativos.
e Problemas de precision. Debido a que la herramienta no es perfecta, puede haber casos

donde ésta no detecte entidades ain cuando estén presentes.

A modo de ejemplo, se propone el siguiente escenario: si la frase es “Hola”, la entidad
asociada es “Saludo”; si, en cambio, es “Te voy a matar”, entonces corresponde a una
“Amenaza”. Las entidades son almacenadas en un lote de entidades, a la espera del siguiente

paso.

El proceso descrito anteriormente se repite por cada frase ingresada y cada nuevo conjunto

de entidades es almacenado en el lote mencionado. Bajo circunstancias especiales, que seran
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descritas més adelante, el lote de entidades es enviado al siguiente mdédulo (TEXTCAT), en

donde el mismo se analiza y se determina su nivel de inseguridad.

Gracias a este mecanismo, las frases de una conversacion pueden analizarse en conjunto y
no de manera aislada. Ademas, esta estructura brinda la posibilidad de obtener resultados en

tiempo real, para asi no esperar a que la charla finalice por completo para conseguirlos.

El componente de seguridad ciudadana esta por encima de los demas, y cumple dos

funciones esenciales:

e Permitir que los demés mddulos se comuniquen y funcionen en conjunto para, de esta
manera, poder obtener los resultados esperados.
e Posibilitar la interaccion con el usuario, permitiendo el ingreso de los datos, asi como

también ir mostrando los resultados a través de una interfaz grafica.

Como se puede ver en la Figura 18, la interaccion entre los médulos puede dividirse en tres

partes. A continuacion, se explican cada una de ellas.

e Parte A. Se ingresa una cadena de texto como entrada al sistema, donde inmediatamente
el médulo NER obtiene las entidades asociadas. Esta cadena de texto puede provenir de
dos fuentes:

o Seringresada manualmente por un usuario. En este caso, el usuario debe ingresar
la conversacion de forma secuencial, frase a frase.

o Ser tomada de un archivo de texto plano (para el caso del PFC, este archivo
contiene subtitulos de escenas). Si el archivo es importado, cada frase debe tener
asociada un determinado tiempo, con el fin de “simular” una conversacion en
tiempo real.

e Parte B. Se almacenan las entidades resultantes del médulo NER para luego ser enviadas
al modulo TEXTCAT, al cumplir una de las siguientes dos condiciones:

o El lote de entidades se ha llenado. El tamafio del lote es un valor fijo, el cual
establece la cantidad de entidades a analizar en cada iteracion. Al alcanzar su
limite, dicho lote se envia al siguiente mddulo y se vacia, para dejar paso a la
recepcion de nuevas entidades.

o El temporizador se ha vencido. Cada vez que una frase ingresa en el sistema, se

inicia un temporizador, el cual indica si la conversacion ha terminado, para poder
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dar lugar al analisis de las entidades encontradas hasta ese instante. Cada frase
nueva que ingresa al sistema reinicia dicho temporizador, marcando la
continuidad de la conversacién actual. Si no ingresa ninguna frase en el lapso
determinado por el temporizador, se asume que la conversacion culming y se

envia el lote, completo o incompleto, a analizar.
e Parte C. Al ser analizado por el médulo TEXTCAT, se muestra el nivel de seguridad de
dicho lote, correspondiente a una de las cuatro (4) posibles categorias descritas con

anterioridad.

En términos generales, se puede pensar que cada conversacion que se quiera analizar es
dividida en partes. Cada parte corresponde a un lote de entidades que se analiza, y asi se obtiene

su nivel de seguridad (Figura 19).

Conversacion

Lote frases = Lote frases == Lote frases == Lote frases == Lote frases

NER Lote entidades =5 Lote entidades B Lote entidades =5 Lote entidades i Lote entidades

| | | | |

Figura 19. Lotes de entidades

Si bien este formato de ejecucion no es incorrecto, puede ocasionar un problema al truncar
un conjunto de frases: cuando las frases entre lote y lote dejan de estar relacionadas entre si, se
pueden obtener resultados inconsistentes o no deseados.

Para solucionar lo anterior, se recurrié al hecho de solapar cada lote de frases para que, de
esta manera, haya una relacion entre cada lote y asi evitar la perdida de coherencia en el dialogo.
El solapamiento de frases consiste en que en cada lote de entidades se agregan las dltimas

entidades del lote anterior.

Dado el siguiente escenario, en el que una conversacion posee las siguientes entidades:
Saludo - Amenaza - Insulto - Orden Amistosa - Insulto - Amenaza. Si el tamafio de lote de

entidades tiene un tamafio de 3, entonces, se tiene lo siguiente:
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e Lotes sin solapamiento:
o Lote 1: Saludo - Amenaza - Insulto.
o Lote 2: Orden amistosa - Insulto - Amenaza.
e Lotes con solapamiento de dos entidades:
o Lote 1: Saludo - Amenaza - Insulto.
o Lote 2: Amenaza - Insulto - Orden Amistosa.
o Lote 3: Insulto - Orden Amistosa - Insulto.

o Lote 4: Orden Amistosa - Insulto - Amenaza.

Podemos observar que, al existir solapamiento, cada lote posee las Gltimas entidades del
lote anterior, logrando que exista una relacion entre cada uno de ellos, y de esta manera no

perder el hilo de la conversacion (Figura 20).

Saludo - Amenaza - Insulto - Orden Amistosa - Insulto - Amenaza

I | |

Lote 1 Lote 2

Saludo - Amenaza - Insulto - Orden Amistosa - Insulto - Amenaza

I |

Lote 1

Lote 2

Lote 3

Lote 4

Figura 20. Solapamiento de entidades

En las siguientes dos subsecciones se muestran los diagramas de clases del presente
proyecto. Es importante mencionar que son dos los diagramas (y no uno, como comunmente se
estila) ya que, por un lado, existen las clases encargadas de entrenar los modulos de NER y
TEXTCAT vy, por otro, se tienen las clases de la herramienta de seguridad ciudadana
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desarrollada. Esta distincion se hace explicita porque el cddigo relacionado al entrenamiento no
se relaciona con el de la ejecucion de la herramienta. Como ya se sabe, primeramente fue
necesario entrenar los médulos y, una vez que se obtuvieron los mismos, el cddigo relacionado
al entrenamiento ya no se ejecutd. Luego, el codigo relacionado a la herramienta de seguridad
ciudadana toma los médulos ya entrenados y los usa con el fin de detectar las situaciones de
inseguridad.

7.2.1. Diagrama de clases de entrenamiento

En la figura 21 se puede observar el diagrama de clases para el proceso de entrenamiento.
Por un lado, EntrenadorNER y EntrenadorTEXTCAT son las clases encargadas de entrenar a
los modulos: cargan los datasets, y luego los emplean para entrenar y obtener la precision

(métodos entrenarModeloNER, entrenarModeloTEXTCAT y obtenerPrecision).

El resto de clases son bibliotecas o librerias empleadas por las dos clases mencionadas
anteriormente. La mas importante de ellas es la de spaCy, ya que contiene todo lo relacionado
con el entrenamiento de cada modulo (los métodos pipe permiten entrenar los modulos

elegidos), y ademas permite guardar en disco cada médulo (to_disk).
A continuacion, se brinda una breve descripcidn del resto de las clases del diagrama:

e Scorer. Se utiliza para obtener la precision del médulo NER. Este, a su vez, emplea la
libreria GoldParse para lograr este fin.

e Ultils. Contiene métodos empleados para el manejo de los tamafios de los batches.

e GeneradorDatasetTEXTCAT. Contiene los métodos usados para crear el dataset, que se
emplean para entrenar a TEXTCAT.
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<<Core>>
GoldParse

+ GoldParse(doc_gold_text, entities): gold

A
<<Core>>
Scorer
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, > -
; +scores: number
+ score(doc, gold): void
<<Logic>> <<Core>>
EntrenadorNER Spacy <<Logic>>
EntrenadorTEXTCAT

+ modelo: string
+ ubicacionArchivo: string + load(path): model + modelo: string
+ nombreArchivo: string 0 b | Lp del del + datasetEntrenamiento: array
+ direccionCompletaArchivo: string ' * blan| (mq ol) mode H

+ creaie.J)\pg[plpe_qame)! pipe H + entrenarModeloTextcat{model,data,iterations): void
+ entrenarModeloNer(model data iterations): void ' + add_pipe(pipe): void [€- + obtenerPrecisionGeneral(tokenizer,textcat texts,cats): void
+ limpiarDataset(data): list . * get_pipe(pipe_name): pipe : + obtenerPrecisionPorCategoria(model examples):scores
+ obtenerPrecision(model, examples): scores : + add_label(label_name): void H

+ begin_training(): optimizer

+ resume_trainig(): optimizer

+ disable_pipes(pipes): void

+ update(text, annotations, drop, sgd, losses):vod | ¢ 7

+ to_disk(path): void H H

+make_doc{raw_text): doc ¥

H <<Logic>>
GeneradorDatasetTEXTCAT
<<Core>> + entidades: array
Utils ' + cantidadEntidades: number
H + probabilidades: array
e + cantidadFilas: number
' + cantidadPalabras: number
" _....__y|+ compounding(start, stop, compound): batch_sizes
+ minibatch(train_data, size): batches + generarDataset(): void

Figura 21. Diagrama de clases de entrenamiento

7.2.2. Diagrama de clases de la herramienta

A continuacion, se ofrece una descripcion de las clases empleadas para disefiar la

herramienta (Figura 22):

SeguridadCiudadana. Es la clase mas importante del diagrama. Es el componente de
seguridad ciudadana, por lo que se encarga de enviar el texto a cada médulo, y de la
conexion entre ambos.

ChatView. Es la interfaz del prototipo. Contiene los mensajes que se van imprimiendo
en pantalla, asi como el comportamiento de cada boton.

AppJar. Es la biblioteca que brinda los componentes para crear las interfaces. Permite
afiadir botones, labels, tamafios, paddings, separaciones entre cada pantalla, etc.

Os. Permite abrir el visor con los videos de cada escena utilizada en el prototipo para
cada escena a analizar bajo la funcionalidad “demo en vivo”. Esto es meramente
ilustrativo, ya que como bien se sabe, la herramienta solo analiza texto.

spaCy. Permite cargar los mddulos entrenados previamente.
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e Timer. Provee los métodos utilizados para el temporizador.
e Pysrt. Se utiliza para cargar los subtitulos de cada escena a analizar bajo la funcionalidad

de “demo en vivo”.

<<Core>>
<<Logic>> Pysrt
SeguridadCiudadana

<<lJf>>

ChatView + ubicacionNer : string :" RRRRh |

) + ubicacionTextcat: string : + open(path, encoding): void
+app: GUI + cantidadEntidades: number : e
+ cantidadEntidadesASolapar: number

+ inicializarinterfaz(): void

+ numeroMaximoEntidades: number
+ tiempoEspera: number

""""" >+ entidadesASolapar: array i <<Core>>
+ entidadesEnEspera: array : Spacy

+ entidadesAAnalizar: array H
+ temporizador: timer beneean »|
+ primerEjecucion: boolean :
+ modeloNer: Model P + load(path): model
+ modeloTextcat: Model :

+ mensajes: array

' + aCadenaDeTexto(array):string

A 4 + detectarEntidades(string):array

<<Core>> + detectarNivelDelnseguridad(array):string
AppJar + vencioTiempo():void

+ seguridadCiudadana(string):string

+ botonesChat(button): void

+ botonesMenu(button): void

+ startFrameStack(string): void + botonesDemoEnVivo(button): void

+ startFrame(string):void + botonesEscenaElegida(button): void

<<Core>>
Timer

>

+ timer(number, function): Timer
+ start(): void
+ cancel(): void

+ setBg(string): void + enviarMensaje(string): void
+ setPadding(array): void + mostrarSubtitulo(string): void
+ setButtonFont(number): void

+ addLabel(string, string, number, number):void
+ setLabelFg(string, string): void

+ setlLabelFont(string, number, string): void

+ addImage(string, path, number, number): void
+ stopFrame(): void

+ addButton(string, function, number): void Y
+ setStrech(string): void <<Core>>
+ addLabelEntry(string): void Os

+ setSticky(string): void

+ addMeter(string, string): void
+ setMeterFill(string, string): void
+ stopFrameStack(): void

+ enableEnter(function): void

+ go(): void

+ startFile(path): void

Figura 22. Diagrama de clases de la herramienta

7.3. Interfaz grafica
La interfaz grafica posee un menu principal con dos (2) opciones, a saber:

1. Un chaten vivo, en donde el usuario puede ir ingresando frase a frase.
2. Una opcién de demo en vivo, donde se presentan videos de ejemplos de peliculas/series

que se analizan en tiempo real.

A continuacion, se adjuntan capturas tanto del mend principal (Captura 9) como de las dos

opciones que ofrece la herramienta (Capturas 10 y 11).
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Seguridad ciudadana — = %

Captura 9. Pantalla inicial de la herramienta

Seguridad ciudadana — [m] X

Volver Enviar

Captura 10. Pantalla de chat interactivo

Sequridad ciudadana — = =

Robo y asesinato Secuestro

Situacion normal Robo

Captura 11. Pantalla del ment demo en vivo

Si se ingresa a alguna de las escenas, se abrira el reproductor nativo del ordenador, con la
escena seleccionada. Ademas, se mostrara por pantalla los dialogos de la escena a medida que
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los personajes los van emitiendo, en tiempo real. Asimismo, se muestra un indicador del nivel

de seguridad, que se actualiza a medida que se va analizando la conversacion (Capturas 12 y
13).

i Seguridad ciudadana — [m| X

20:44:09 Entidad/es: Rechazo
+2044°09 No puedo creer encontrarte aca

20:44:08 Entidad/es: Saludo
+20:44:08 ;Como estds?

20:44.07 Entidad/es:
+20:44:07 ¢Que hacés, loco?

Analizando...
No puedo creer encontrarte aca.

Cancelar

Captura 12.Pantalla de ejecucion de un caso de prueba

E Seguridad ciudadana

20:45:21 Entidad/es: Orden amenazante, Insulto &
+20:45:21 |Baja la cabeza y entra, carajo!

20:4518 Entidad/es:
+20:4518 - Baja la cabezal- j Adonde me llevan?

20:45:15 Entidad/es: Insulto  =» Se llego al limite de entidades -> LA CONVERSACION FUE: Muy Insegura
+20:45:15 - jAdonde me llevan?- jCallate la boca, penissid

2004512  Entidad/es
+20:45:12 - iCallate la boca! iCaminal- Tenoo plata en la billetera. .. hd
£

jBaja la cabeza y entra, carajo!

Cancelar

Captura 13. Indicador de nivel de inseguridad

7.4. Seleccion de parametros

Para el correcto funcionamiento de la aplicacion, fue necesaria la configuracion de los
siguientes tres (3) parametros:
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e numeroMaximoEntidades. Representa el tamafio del lote de entidades. Si el valor de
este era muy grande, entonces se demoraba mucho en analizar y mostrar por pantalla el
nivel de seguridad, dando la posibilidad de que el robo o crimen fuese realizado,
ignorando asi el fin ultimo de la aplicacion: el de ser una herramienta de seguridad
ciudadana. Si el valor era muy bajo, entonces el sistema analizaba e informaba
constantemente el nivel de seguridad, con resultados incoherentes, ya que eran muy
pocas las entidades a analizar. Luego de varias pruebas, se optd por el valor de cuatro
(4) para el tamafio del lote. El analisis efectuado para arribar a este valor fue el siguiente:

o Paravalores menores a 4. El problema principal con lotes de tamafio menor a 4
era que, a veces, algunas entidades no se identificaban correctamente. Luego,
como el lote era muy pequefio, resultaba poco o nada representativo para una
conversacion real. Por ejemplo, sea el caso de una conversacion que, en efecto,
debe ser catalogada como insegura. Si el lote es muy chico, la conversacion es
dividida en varios lotes pequefios, donde cada uno de ellos puede ser identificado
como “Seguro” y, por tanto, el hecho de inseguridad no es detectado.

o Paravalores mayores a 4. Si bien un lote mayor a 4 entidades implica una mejor
representacion de la realidad (ya que cada lote es mas grande y puede conocerse
con mas precision lo que realmente estd ocurriendo), en la practica se demoraba
demasiado en analizar y mostrar un resultado en pantalla. Esto puede ocasionar
que el hecho de inseguridad sea cometido y la herramienta informe tardiamente
lo sucedido. El hecho de que la herramienta informe lo ocurrido con cierta
tardanza puede ocurrir, principalmente, en conversaciones en las cuales la
herramienta no puede identificar entidades, no por problemas de precision sino
porque la conversacién propiamente dicha no tiene entidades que sean
identificables de la lista que la herramienta reconoce. Una potencial solucion a
esto seria aumentar la lista de entidades.

e tiempoEspera. Representa el tiempo del temporizador, el cual indica cuando la
conversacion termind y es necesario enviar el lote de entidades actual a analizar. Si el
nimero es muy bajo, quizas la conversaciéon aun no finaliza, pero se trata como si
hubiera terminado ya que el temporizador se vencio. Si el nimero es muy alto, entonces
los resultados se muestran de forma tardia, ya que es necesario esperar mas tiempo.

Luego de varias pruebas, se optd por establecerlo en diez (10) segundos.
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o Para valores menores a 10 segundos. Si el valor es menor a 10 segundos, el
temporizador se vence més seguido, y se asume que la conversacion termind,
cuando lo més probable es que no sea asi. Cuando se vence el temporizador, se
asume que la conversacion finalizo, y lo que viene no tiene relacién con lo
anterior. Luego, se pierde solapamiento entre lotes, generando problemas de
precision.

o Paravalores mayores a 10 segundos. Para este caso, ocurren dos problemas. Por
un lado, si la conversacion efectivamente termind, se debe esperar hasta que el
temporizador finalice y, si es mayor a 10 segundos, se debe esperar
innecesariamente hasta conocer la respuesta de la herramienta. Por otro lado, si
la conversacion termina y luego comienza otra, y el temporizador ain no vencio,
tiene lugar el solapamiento de entidades. generando nuevamente errores de
precision en el nivel de inseguridad informado.

e cantidadEntidadesASolapar. Indica la cantidad de entidades que se van a solapar entre
los distintos lotes de entidades. Naturalmente, el nimero de entidades a solapar tiene
que ser menor al tamafio del lote. Entonces, luego de varias pruebas, los mejores
resultados se obtuvieron con un valor de una (1) entidad a solapar.

o Para valores mayores a 1. Si la cantidad de entidades a solapar es mayor a 1,
cada uno de los lotes presenta demasiadas similaridades entre si. Durante las
pruebas realizadas con mas de una entidad a solapar, los lotes son identificados
con la misma categoria (debido a que comparten, en gran medida, el mismo tipo
de entidades), lo cual en muchas ocasiones resulta erréneo. En pocas palabras,
el problema que se presenta es que se esta analizando constantemente “casi” el
mismo lote varias veces, arrojando siempre la misma categoria, siendo que lo

mejor es que la herramienta lo arroje una sola vez.

7.5. Cédigo fuente

Todos los algoritmos mencionados en esta seccion, asi como también los mddulos

entrenados de NER y TEXTCAT se encuentran disponibles en el siguiente repositorio online:

https://github.com/lautinudel/PFCSeguridadCiudadana
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Los pasos de instalacion de la herramienta se encuentran en el archivo README.md
ubicado en el repositorio. De todas formas, se facilita a continuacion un hipervinculo para leer

estos pasos desde la propia web de GitHub:

https://github.com/lautinudel/PFCSeguridadCiudadana#instalaci%C3%B3n
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8. Casos de prueba

En esta seccion se busca evaluar la capacidad de deteccion de hechos de inseguridad, en
tiempo real, de la herramienta desarrollada, por medio de diversos escenarios previamente
propuestos. En primer lugar, se presentan los casos de prueba que se utilizarén, seguido de la
ejecucion de cada uno de ellos, para finalmente arribar a un analisis sobre los resultados

esperados contra los obtenidos.

8.1. Obtencion de casos de prueba

Para poder evaluar la herramienta desarrollada, se propuso la utilizacion de subtitulos de
peliculas y series argentinas. Mé&s especificamente, se buscaron escenas de diversos estilos,
procurando siempre que se asemejen lo mas posible a situaciones de la vida real, y
diferenciando escenas de peligro o que presentan cierto grado de inseguridad con aquellas que

representan situaciones cotidianas sin ningun tipo de amenaza.

A continuacién, se listan los diferentes casos de prueba realizados, junto con la situacion

concreta que acontece durante el intervalo de tiempo considerado en la escena (Tabla 8).

Prueba Inte_rvalo i Contexto Enlace publico
tiempo
, N . Robo en la via publica,
1 Pelicula arg§nt12a Nueve | 2 minutos 19 con amenazas de bit.ly/3dHMCNO
Reinas segundos
muerte.
5 Pelicula arge’r,ltma El 1 minuto 23 Secuestro a dos bit.ly/3uBDzUH
Clan segundos personas.
) o ' . Robo y asesinato en el
3 | Sericargentina "Apache: | 1 minuto 49 domiciliode una | bit.y/3mrEhRo
la vida de Carlos Tevez segundos .
pareja.
Reencuentro entre
, C . familiares luego de un
4 Pelicula argen tina “El 1 minuto 58 largo viaje. Representa | bit.ly/39QHGEr
Clan segundos A,
una situacion de
ausencia de peligro.

Tabla 8. Descripcién de casos de prueba
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8.2. Ejecucion de pruebas

Esta seccidn esta destinada a presentar las ejecuciones para cada caso de prueba. Para cada
uno, se explican brevemente los resultados obtenidos junto con una descripcion de la escena

analizada.

Es necesario mencionar que, en cada ejecucion, se muestra el video que representa la escena
a analizar. Esto, por supuesto, es meramente ilustrativo pues la herramienta solo analiza los

subtitulos de la misma.

En cada captura que se presente, los insultos estdn censurados para evitar que sean
considerados ofensivos para el lector. Ademas, cada captura fue elegida al azar y se muestra en

orden cronologico.

8.2.1. Caso de Prueba N°1: Robo

En este caso de prueba, se presentan diferentes 6rdenes amenazantes y pedidos de ayuda,

las cuales son efectivamente detectadas por la herramienta (Capturas 14 a 17).

- 10.38.44 Entdadies. Orden amenazante
+ 103844 jAnda, andliMetéte ahil

- 10.38.41 Entdad/es. Orden amenazante
+ 103841 jAnd4 aldl jAndal;Veni vos! ;Venil

- 10.38.40 Entdad/es. Pedido de ayuda

+ 103840 Dejdme explicarte jpor favorl

- 10.38.37  Entdadles.

4 102027 Dars Cactitn_nar. 5 _Noidme ownlicarta

Analizando...

jAnda, anda!
iMetéte ahi!

Cancelar

Captura 14. Ejecucion de caso de prueba 1

Al determinarse el lote correspondiente, se obtiene el resultado esperado: “Muy Insegura”.
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1 Soqurdad ctodin

- 103848 Enbdad/es Amenaza => Se llego al kmule de entidades -> LA CONVERSACION FUE. Muy insegura
+ 103848 Pard Castrito, pard!iDejdme expicanel

103845 Entdades
L+ 10:3845  {Metétel jVamos!

- 10.3844 Enbdadies. Orden amenazante
[+ 103844 jAnda, anddlMetéte ahil

- 10.38.41  Entdadies. Orden amenazante
4 10041 Ands akal {Andal:Von unet Aonil

|Para Castrito, paral
iDejame explicarte!

Cancelar

Captura 15. Ejecucidn de caso de prueba 1

Si se sigue analizando el resto de los lotes que se van generando conforme pasa el tiempo,
se puede observar que el patron de inseguridad se repite en varios casos, de manera mas grave

0 mas leve.

- 10.3942 Entdadies. Orden amenazante
+103942 (Dale!

- 10.39.41 Entdadies
+ 103941 Entonces lo cags matando a &1

- 103938 Entdadies.
+10:3938  Si me matds a mino hay guita

- 103936 Entdad/es. Orden amenazante => Se lego al knule de entidades -> LA CONVERSACION FUE Insegura
[+ 103936 Ddmela!

jDale!

Cancelar

Captura 16. Ejecucidn de caso de prueba 1

8 Sequeidad cudadans

-10.39.48  Entdadies
+103948 -Asiesiavida - Juan!

- 10.39.46 Entdades Amenaza => Se Bego al limile de entidades -> LA CONVERSACION FUE. Muy insegura
[+ 103046 Mird que lo mato, ¢eh?

- 10.39.44  Entdadies. Pedido de ayuda
+ 103944 Por favor, Juan

- 103942  Enbdad/es. Orden amenazante
101042 _Nalol

- Asi es la vida.
- jJuan!

Cancelar

Captura 17. Ejecucidn de caso de prueba 1
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8.2.2. Caso de Prueba N°2: Secuestro

En este caso, inicialmente, se presenta una conversacion entre dos personas. En ella, no
existe ningun tipo de peligro, pues simplemente se trata de dos amigos hablando entre si. A

medida que la misma va transcurriendo, el sistema detecta que es una situacion “Muy segura”,

lo cual es correcto (Captura 18).

Entidadles” Orden amistosa  => Se llego al mite de entidades > LA CONVERSACION FUE- Muy Segura
Hace dos semanas, despues que tefuiste de la fiesta con las melizas,

Entidadles:
Es bueno saber que no solamente a Mi me pasan estas cosas.

615 Entidadies Agradecimiento
5 Gracias

14 Entidadles

4 _iOuie aenoiat

Muy Segura

Hace dos semanas, despues que te
fuiste de la fiesta con las mellizas,

Cancelar

Captura 18. Ejecucion de caso de prueba 2

En un determinado momento, se produce un secuestro, momento en que la herramienta

revela inseguridad al analizar el lote, clasificando la situacion como “Muy Insegura” (Captura

19).

103710 FEntidades Insulto  => Se lego al imite de entidades > | A CONVERSACION FUE Muy Insegura
+10:37:10 - ¢Adonde me lievan?- |Callate ka boca, penim!

103707 Fntidadles
+ 10:37:07 - (Callate la boca! jCaminal- Tengo plata enfa billtera.

e will 103704 FEntidadles
I +10:37:04 - No hicimos nada nosotros- Junta las manos.

103702 Entidadles Orden amenazante

- (A donde me llevan?
- [Callate la boca, pendejo!

Cancelar

Captura 19. Ejecucion de caso de prueba 2

8.2.3. Caso de Prueba N°3: Robo y asesinato

Inicialmente, se presenta un contexto de robo, en el cual el asaltante insulta y golpea a la

victima. Al solo detectar insultos y ningin tipo de amenaza verbal, el sistema clasifica la

situacion como “Insegura” (Captura 20).
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B Seguidad cudutons

- 10:30:30 Ensdadies: Rechazo <> Se liego al imite de entidades -» LA CONVERSACION FUE: Insegura
+103029 Sn

- 10:30.26 Enidadies: Insulto
+10.30.26 |Aca no hay nada, viejo,la con:

- 10:3021 Ensdadies: Insuo, Insulto
+10:30.21 (LB COMM S e st viejo de mienid

Captura 20. Ejecucidn de caso de prueba 3

Luego, el sistema presenta un error: detecta el siguiente conjunto de frases como muy
segura (Captura 21). Esto se debe a que las entidades detectadas para esta parte no siempre son
correctas, debido que, tal como se menciond en la seccion “7.2. Arquitectura”, la herramienta

no es perfecta y puede introducir errores.

3046 Entidadies: Orden amistosa  => Se llego al kmite de entidades -» LA CONVERSACION FUE: Muy Segura
03046 Susana

3043 Entidadies: Aprobacion
03043 Bueno, ¢ahora donde estd?

-10:30:42 Entidadies: Orden amistosa
+10.3042 Estaba ahi

3039 Entidadies
+1030.39 |No me mirés, no me mirés!, Quién le dijo que me mirés?

Muy Segura

Susana.

Cancelar

Captura 21. Ejecucion de caso de prueba 3

A continuacién, al presentarse una secuencia de drdenes amenazantes, insultos y pedidos

de ayuda, la herramienta arroja como resultado la presencia de una situacion “Muy Insegura”

(Captura 22).

- 103 Entidadies Pedido de ayuda
+1031.45 - Solamel. Callate ia bocal

- 10:31:44 Enfidadies: Orden amenazante  => Se llego al kmite de entidades -> LA CONVERSACION FUE: Muy Insegura
+10.3143 Solame!

- 10:3142 Entidadies: Orden amenazante, Orden amenazante
+10.3142 Veni aca, miesss Movele.

- jSoltame!
- [Callate la boca!

Cancelar

Captura 22. Ejecucidn de caso de prueba 3
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8.2.4. Caso de Prueba N°4: Situacién normal

Inicialmente, se presenta una escena en la que acontece un reencuentro entre dos personas
(Captura 23). En ella, la aplicacion detecta efectivamente que estd ocurriendo un saludo entre
los participantes de la escena.

d cudadans L

- 103404 Entidadies: Aprobacion
+ 103404 Bueno

103402 Entidadies:
+ 103402 Ay, te extrafié un monton

-10:34.00 Entidadles.
+ 103400 jAIfn!

- 103350 Entidadles: Saludo
+ 10.33 59 Hola, amor.

Analizando...

Bueno...

Cancelar

Captura 23. Ejecucion de caso de prueba 4

La escena contintia dentro del contexto de una situacion normal de reencuentro: se hacen
diferentes preguntas, afirmaciones y aprobaciones, sin ningln tipo de amenaza, pedido de ayuda
e insulto. Estas afirmaciones y aprobaciones fueron oportunamente detectadas por el sistema
(Captura 24).

Al llenarse el lote correspondiente, el sistema responde con una clasificacion de la situacion

para el lote analizado, que en este caso es “Muy Segura” (Captura 25).

B Seganded oudsdane )

.103418 Entidadies Rechazo  =» Se lego al limite de entidades -» LA CONVERSACION FUE: Muy Segura
+10.34.17 Mamital

-10:34:16  Entidadées.
+ 103416 Mama

-10:34:11  Entidadfes: Aprobacion
+1034.10 - Che, estd més gordo, ,n0?- Si, estd regordo.

103408 Entidadies
+ 103408 - Ahi estd Magulal- Maguia! |Maguilal

Muy Segura

iMamita!

Cancelar

Captura 24. Ejecucion de caso de prueba 4
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Seguiided cudadens |

- 10:35.08 Entidadies
+103508 ¢ Te gusta, Magula?
- 10:35:08 Pasaron mas de 10 seg -» LA CONVERSACION FUE: Muy Scgura

103458 Entidadles
+ 10:34.58  ,Qué hacés, pa?

103457 Entidadles Sakdo
+10:34:56  Bienvenido, hijo.

Muy Segura

¢ Te gusta, Maguila?

Cancelar

Captura 25. Ejecucién de caso de prueba 4

8.3. Resultados de pruebas

A continuacién, se muestra una tabla comparativa entre los resultados esperados y los

resultados obtenidos, para cada una de las pruebas (Tabla 9).

Resultados esperados

Resultados obtenidos

Input Tipos de 05 6l3 Tipos de IS
Prueba P p
(Anexo B) entidades IEIEDEE entidades B
seguridad . seguridad
esperadas obtenidas :
esperados obtenidos
Pedido de ayuda
Pedido de ayuda Orden
. Amenaza amenazante
Subtitulos
Orden Amenaza
de escena de Muy Insegura S Muy Insegura
1 amenazante Pedir disculpas
Nueve Insegura Insegura
. Rechazo Insulto
Reinas
Insulto Rechazo
Aprobacion Saludo
Aprobacién
Saludo
Saludo Rechazo
Agradecimiento Agradecimiento Muv Seaura
Subtitulos | Orden amistosa Muy Segura Orden amistosa Y 5¢d
. Insegura
2 de escena de Orden Insegura Pedido de ayuda Muv Insequra
El Clan amenazante Muy Insegura Orden y g
Pedido de ayuda amenazante
Insulto Insulto
Aprobacion
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Insulto Insulto
Subtitulos Rechazo
Orden .
de escena de Orden amistosa
Apache la amenazante Muy Insegura Aprobacién Insegura
3 . Rechazo o Muy Segura
vida de Insegura Pedir disculpas
Amenaza Muy Insegura
Carlos . Orden
Pedido de ayuda
Tevez amenazante
Pedido de ayuda
Saludo
Subtitulos Aprobacion A Srzltl::c?c’)n
4 de escena de | Orden amistosa Muy Segura P . Muy Segura
Orden Amistosa
El Clan Rechazo Rechazo

Tabla 9. Resultados de las pruebas realizadas

8.3.1. Resultados de CP N°1: Robho

En términos generales, la prueba marchoé correctamente. ya que los niveles de seguridad
resultantes fueron los esperados. No se detectaron los niveles “Seguro” y “Muy seguro”, 10 cual
es correcto pues se trata de una escena con considerable nivel de violencia. El problema
principal estuvo en la deteccidn de las entidades ya que, si bien la mayoria fueron correctamente
identificadas, también se detectaron las entidades “Saludo” y “Pedir disculpas”, que no se
encontraban dentro del set de entidades esperadas para este caso de prueba. Esto ocurrio en las

siguientes dos frases de la escena:

e “Tu vieja esta muerta!” -> Pedir disculpas

e “;Qué?-> Saludo
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Otro punto importante a mencionar para este caso de prueba, es el hecho de que algunas frases
que evidentemente contenian entidades, no fueron detectadas, tal como el siguiente ejemplo,

que podria catalogarse como Amenaza :“Dame la guita ya, sino te hago mie***”,

8.3.2. Resultados de CP N°2: Secuestro

Este caso resultd6 muy similar a la prueba anterior, ya que los niveles de seguridad
detectados fueron correctos. La diferencia principal reside en el hecho de que, en este caso, se
puede observar un contraste de situaciones: la escena comienza con una situacion normal, sin
peligro (que la herramienta detecta sin problemas), para luego detectar también la situacion de
peligro.

Si bien, en general, fueron detectadas las entidades esperadas, también se introdujeron

ciertos errores, a saber:
e “iNo puedo creer encontrarte aca!” -> Rechazo

e “Hace dos semanas, después que te fuiste de la fiesta con las mellizas.” -> Orden

amistosa.

8.3.3. Resultados de CP N°3: Robo y asesinato

En este caso de prueba no se arrib6 a los resultados esperados. Se presentaron problemas
tanto en las entidades detectadas como en los niveles de seguridad calculados. Algunas

entidades mal identificadas fueron las siguientes:

e “Sh!” -> Rechazo
e “Susana” -> Orden amistosa

e p¥EEEEX i nor qué la cambiaste?” -> Pedir disculpas

Ademés, en un lote del caso de prueba se detecta el nivel de seguridad “Muy Seguro”, el

cual es incorrecto. Dicho lote conflictivo fue el siguiente:

e Lote: Orden amistosa, Pedir disculpas -> Muy Segura
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El error en este caso no corresponde a un problema en el moédulo TEXTCAT (ya que el lote
si corresponde a un nivel Muy Seguro), sino al médulo NER, como consecuencia de que las

entidades fueron mal identificadas.

8.3.4. Resultados de CP N°4: Situacion normal

Durante la ejecucién de esta prueba, tanto los tipos de entidades como los niveles de
seguridad coincidieron con los esperados. Al tratarse de una situacion sin mayores peligros, las
entidades esperadas son aquellas referidas a situaciones comunes y no de riesgo. Por su parte,
el nivel de seguridad esperado es el de “Muy seguro”, el cual es, en efecto, el tinico resultado

obtenido.

Esta prueba resulté importante para verificar que la herramienta funciona de la forma
esperada en situaciones cotidianas, sin peligro, demostrando asi que se evitan los falsos

positivos.

8.3.5. Conclusiones finales

Los resultados obtenidos en el proceso de evaluacion de las pruebas planteadas fueron

exitosos, detectando situaciones de inseguridad ciudadana donde las hubiera y donde no.

Sin embargo, entrando en detalle, se puede observar que el principal problema que presenta
la herramienta se encuentra en la deteccidn de entidades, ya que a veces esta es erronea. Esto

se ve reflejado en la precision obtenida para NER, la cual no es del todo elevada.

Esta problematica podria afrontarse empleando un dataset mucho mas grande, exhaustivo
y consistente. Para lograrlo, una posibilidad seria la de etiquetar una mayor cantidad de
subtitulos de peliculas o series, o bien aplicar técnicas de tratamiento de datasets para aumentar
el tamafio del mismo sin la necesidad de etiquetar nuevamente. Una de estas técnicas es la
denominada data augmentation, en la que se busca aumentar el tamafio del dataset en base a
los datos originales ya etiquetados. Por ejemplo, se toma una frase, se la traduce a algin idioma
y luego se vuelve a traducirla a su idioma original, resultando en una frase similar a la original,
pero aportando mayor nivel de conocimiento al dataset. Sin embargo, ninguna de estas
estrategias fue implementada en el proyecto, ya que quedaron fuera del alcance del mismo,
debido al tiempo que demandaba aplicarlas.
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9. Conclusiones y trabajos futuros

La principal conclusion que podemos afirmar es que se pudieron realizar satisfactoriamente
los objetivos planteados en la etapa de planificacion del proyecto: La investigacion de
tecnologias de informacion asociadas a Machine Learning y al Procesamiento del Lenguaje
Natural, la definicion de un dataset de situaciones de inseguridad ciudadana, el disefio de un
algoritmo basado en Machine Learning, el entrenamiento de los modelos, la red neuronal con
el dataset definido y seleccion de modelo mas adecuado, la creacion de un prototipo ejecutable

y su correspondiente validacion.

Considerando el alcance establecido, junto con los tiempos acordados en el plan asociado,
podemos decir que el resultado obtenido no contempla todos los posibles casos. No se comporta
de la misma forma con todos los posibles escenarios. Como desarrollo futuro, se plantea

construir un dataset mas exhaustivo para lograr un mejor resultado.

Respecto a los plazos establecidos, no se contempl6 la posibilidad de una pandemia
mundial, por lo cual los plazos de entrega se vieron afectados ante la incertidumbre en este

contexto.

Con la realizacion del presente PFC, se puede desdoblar el alcance considerado, junto con
toda su correspondiente investigacion y funcionalidad.

El objetivo propuesto fue crear una herramienta capaz de detectar situaciones de
inseguridad en una conversacion textual, donde la misma pueda aprender en base a un
entrenamiento previo y sin comprometer la privacidad de las personas. Considerando esto,
podriamos extender esta meta abarcando aspectos tales como el grooming, principal delito
online que implica el contacto de un adulto a un menor, generando confianza en este Gltimo y
concluyendo en un abuso. Para atacar este problema, se propone a futuro cambiar nuestro
enfoque y nuestras variables, de tal forma que en una determinada conversacion textual se
puedan detectar material de caracter sexual y poder realizar acciones frente a ello para prevenir

un posible abuso.

Siguiendo el eje establecido, donde se abarco la deteccion via texto de situaciones de
inseguridad, podriamos abordar situaciones en la que un determinado vendedor contacta a sus

clientes de manera indebida, utilizando insultos de por medio, hasta incluso amenazas. Ante
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esto, se podria no solo detectar dichas situaciones, sino relevar estadisticas sobre el uso de
determinadas palabras y trato en concreto, permitiendo al empleador realizar ciertas métricas

sin conocer exactamente como se llevd a cabo toda la conversacion.

Fuera de estas situaciones planteadas, en un futuro se podria desarrollar un médulo de
deteccidn de sonido capaz de convertir voz a texto, de tal forma de poder anexar dicho
componente a nuestro proyecto y poder implementar el mismo en conversaciones telefénicas,

videollamadas, entre otras.

En el comienzo del proyecto, el entorno del mismo resultd totalmente desconocido.
Ninguno de los integrantes conocia nada sobre las ramas de ML y PLN, lo cual significaba un
gran desafio para todo el equipo. Gracias al desarrollo incremental del proyecto, en conjunto
con la debida paciencia y dedicacion, se logro sobrellevar exitosamente el curso del proyecto.
Como equipo, se logrd coordinar las actividades de buena manera, junto con un correcto didlogo
y disposicién de cada uno de los integrantes. La consecucién de este PFC denota una gran
experiencia para todo el equipo, que conlleva a un crecimiento tanto personal como profesional

en extremo i mportante.
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11. Anexos

11.1. Anexo A

Estadisticas del Dataset correspondiente a NER.

Label stats
I Labe! stats
Amenaza
Insulto
Orden
Orden
Pedido de ayuda
Pedir di:
Rech
Saludo
o 20 40 60 a0 100 120

Estadisticas del Dataset correspondiente a TEXTCAT.

Label stats

B Label stats

Inseguro

Muy Inseguro

Muy Seguro

Seguro

-

50 100 150 200 250 300
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11.2. Anexo B

Caso de prueba N°1: Robo.

00:00:00,200 --> 00:00:02,800
No. Par4 Castrito, para...

Dejame explicarte...

00:00:02,801 --> 00:00:04,200
Dejame explicarte,

jpor favor!

00:00:04,201 --> 00:00:06,720
jAnda alla! jAnda!

iVeni vos! jVeni!

00:00:06,721 --> 00:00:07,721
iAnda, anda!

iMetéte ahi!

00:00:07,722 --> 00:00:09,600

iMetéte! jVamos!

00:00:10,520 --> 00:00:12,600
iPara Castrito, para!

iDejame explicarte!

00:00:12,601 --> 00:00:14,200
iTe juro que te iba a pagar!

iSe enfermd mi vieja!

00:00:14,201 --> 00:00:15,201

iTu vieja esta muerta!

00:00:15,202 --> 00:00:16,600

iPor eso! jPobre, se enfermé

y se muri6!

00:00:16,601 --> 00:00:18,280
- Porque...

- jCalléate, callate!

00:00:18,281 --> 00:00:20,400
iHijo de p***! jHace un afio

que me venis cx*****

00:00:20,401 --> 00:00:21,401

...con la misma historia!

00:00:21,402 --> 00:00:23,400
iDame la guita ya, sino

te hago m****1

00:00:23,401 --> 00:00:24,600
iPor favor!

iTe lo suplico, por favor!

00:00:24,601 --> 00:00:26,240
iNo supliques mas!

iQuiero mi guita ya!

00:00:26,241 --> 00:00:28,800
jAhora! jSi no te mato

como a un perro, hijo de p***!

00:00:31,000 --> 00:00:32,080

Pibe...

00:00:45,240 --> 00:00:46,560

¢Vos me estas jodiendo a mi?

00:00:46,561 --> 00:00:50,200

¢Vos querés hacerte matar

por un cheque de m**** p****?

00:00:50,201 --> 00:00:51,400

iNo! ¢por qué? si yo...

00:00:51,401 --> 00:00:53,120

¢ Qué hiciste con la guita?

00:00:54,600 --> 00:00:55,800

La escondi...

00:00:56,200 --> 00:00:58,000
A ver si nos afanaban

de nuevo todavia...

00:00:59,400 --> 00:01:00,360

iDamela!

00:01:01,080 --> 00:01:03,080

Si me matas a mi,

no hay guita.

00:01:04,200 --> 00:01:05,440

Entonces lo ¢*** matando a él.

00:01:05,441 --> 00:01:06,880

iDale!
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00:01:06,881 --> 00:01:08,040

Por favor, Juan...

00:01:08,800 --> 00:01:09,920

Mira que lo mato, ;eh?

00:01:11,000 --> 00:01:12,520
- Asi es la vida.

- jJuan!

00:01:13,080 --> 00:01:15,080
- No.

- ¢No?

00:01:15,081 --> 00:01:16,960

- No.

- ¢Por qué?

00:01:16,961 --> 00:01:19,120

Porque dijo: “cheque de mierda".

00:01:19,121 --> 00:01:20,440

;Qué?

00:01:20,441 --> 00:01:22,200
Que dijiste "cheque",

en lugar de "guita”.

00:01:22,201 --> 00:01:23,600

iYo no dije "cheque"!

00:01:23,601 --> 00:01:24,800

Si, dijiste “"cheque".

00:01:24,801 --> 00:01:26,000

iYo no dije "cheque"!

00:01:26,001 --> 00:01:27,960
iSi, dijiste "cheque",

la re p*** que te pario!

00:01:27,961 --> 00:01:29,840
iDijiste "cheque"!

iDijiste "cheque"!

00:01:30,880 --> 00:01:32,040
Y bueno, me llamaste

a tltima hora...

00:01:32,041 --> 00:01:33,800

¢ Qué querés?

No tuve tiempo de preparar nada.

00:01:33,801 --> 00:01:34,801

iQué pedazo de p*****!

00:01:34,802 --> 00:01:37,120

jTomatelas! ;No ves que sos

un indtil de m****? j Andate!

00:01:37,121 --> 00:01:40,200

¢Y los 50?

Los 50 para pagar el...

00:01:40,201 --> 00:01:41,000

¢Para pagar el qué?

00:01:41,001 --> 00:01:42,600
- El chumbo.

- iMetételo en el 0*** el chumbo!

00:01:42,601 --> 00:01:44,600

iAnda! jP**** de mierda!

00:01:45,800 --> 00:01:47,600
¢ Te das cuenta por qué

te necesito yo a vos?

00:02:01,000 --> 00:02:02,400
¢Que me miras con esa cara

de virgen violada?

00:02:02,401 --> 00:02:03,401

¢ Qué te pasa?

00:02:03,402 --> 00:02:05,400
¢No sabés a qué me dedico?

¢ Qué esperabas?

00:02:06,600 --> 00:02:08,000

Un milagro
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Caso de prueba N°2: Secuestro.

00:00:00,000 --> 00:00:01,001

¢Que hacés, loco?

00:00:01,253 --> 00:00:02,169

¢COmo estas?

00:00:02,254 --> 00:00:03,754

No puedo creer encontrarte aca.

00:00:04,005 --> 00:00:05,214

¢Que hacés vos aca?

00:00:05,423 --> 00:00:08,592

Me quede sin nafta. Tengo el auto

aca a 10 cuadras. {No me tiras?

00:00:08,843 --> 00:00:10,719

Por supuesto. Arriba, vamos, dale.

00:00:12,180 --> 00:00:13,389

iQue grande!

00:00:13,640 --> 00:00:14,640

Gracias.

00:00:14,933 --> 00:00:17,810

Es bueno saber que no solamente a mi

me pasan estas cosas.

00:00:18,979 --> 00:00:23,274

Hace dos semanas, despues que te

fuiste de la fiesta con las mellizas,

00:00:23,525 --> 00:00:25,776

llegaron a casa unas escandinavas...

00:00:26,027 --> 00:00:27,528

Por acé a la izquierda.

00:00:27,779 --> 00:00:30,823

Eran danesas, suecas...

Me llevaban una cabeza.

00:00:31,157 --> 00:00:34,159

Y unos dias después me las estoy

llevando al barco de pap4,

00:00:34,369 --> 00:00:37,121

que ahora me lo presta porque estoy

trabajando con el...

00:00:37,330 --> 00:00:39,290

Y hasta ahi- todo bien,

todo fenomeno...

00:00:39,541 --> 00:00:43,127

Estoy llegando, las minas entregadas,

locas por navegar...

00:00:43,461 --> 00:00:44,837

iY me quede sin nafta!

00:00:48,842 --> 00:00:51,010

- ¢Que tiene, un arma?

- jQuietos ahi, c*****|

00:00:51,261 --> 00:00:53,637

- jLevanta las manos!

- jPonete la capucha!

00:00:53,888 --> 00:00:56,807

- jPard!, pard, baja el arma!

- jPonete la capucha!

00:00:57,142 --> 00:01:00,019

- iBaja! jTenelas bien arriba!

- Si, viejo, si...

00:01:00,312 --> 00:01:02,146

jSali, carajo!

jArriba las manos!
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00:01:02,355 --> 00:01:04,857

- iNo hicimos nada nosotros!

- Junta las manos.

00:01:05,108 --> 00:01:07,985

- jCallate la boca! jCamina!

- Tengo plata en la billetera...

00:01:08,236 --> 00:01:11,030

- ¢A donde me llevan?

- jCallate la boca, p****!

00:01:11,281 --> 00:01:13,490

- iBaja la cabeza!

- ¢Adonde me llevan?

00:01:13,783 --> 00:01:15,701

iBaja la cabeza y entra, carajo!

00:01:15,952 --> 00:01:17,578

iNosotros no hicimos nada!

00:01:19,998 --> 00:01:21,665

- iBaja la cabeza!

- iSoltame!

00:01:22,334 --> 00:01:23,876

iBaja la cabeza! jMetete!

00:01:27,922 --> 00:01:30,215

[Respira agitadamente]

00:01:45,732 --> 00:01:47,524

¢ Estas bien?

00:01:49,277 --> 00:01:50,819

(Alex?

00:01:51,363 --> 00:01:52,696

Si, estoy bien, papa.
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Caso de prueba N°3: Robo y asesinato.

00:00:00,000 --> 00:00:02,100

jLa c**** de tu madre, viejo de m****|

00:00:04,780 --> 00:00:06,570

iAcé no hay nada, viejo,

la c**** de tu madre!

00:00:07,980 --> 00:00:10,290

iSh!

00:00:14,100 --> 00:00:15,460

¢Por qué mentis, viejo?

00:00:16,420 --> 00:00:17,810

Te juro que estaba ahi.

00:00:17,900 --> 00:00:20,250

iNo me mirés, no me mirés!

¢ Quién te dijo que me mirés?

00:00:20,340 --> 00:00:21,480

Estaba ahi.

00:00:21,900 --> 00:00:23,380

Bueno, ;ahora donde esta?

00:00:24,420 --> 00:00:25,740

Susana.

00:00:29,060 --> 00:00:30,300

En el sétano.

00:00:31,260 --> 00:00:32,690

Hay un lavarropas viejo.

00:00:32,780 --> 00:00:34,900

p**** ;por qué la cambiaste?

00:00:37,140 --> 00:00:38,620

Respeto a la dofia, ;eh?

00:00:39,820 --> 00:00:42,300

- Esta ahi adentro.

- Sh, sh.

00:00:43,300 --> 00:00:44,260

¢Donde esta?

00:00:45,300 --> 00:00:48,060

- En el s6tano, hay un lavarropas.

- ¢ Dénde es el s6tano?

00:00:48,940 --> 00:00:51,050

- Pasando la cocina.

- iNo mirés!

00:00:51,140 --> 00:00:54,370
- ¢ Dénde es el s6tano?

- Pasando la cocina.

00:00:54,460 --> 00:00:55,690

Fondo a la derecha.

00:01:04,620 --> 00:01:05,780

Mirame, hija de puta.

00:01:06,300 --> 00:01:07,220

Mirame.

00:01:07,820 --> 00:01:09,210
- Mirame.

- No, para.

00:01:09,300 --> 00:01:11,130
- ¢Qué "pard", la c**** de tu madre?

- Para.

00:01:11,220 --> 00:01:12,610

- Mirame.

- No.
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00:01:12,700 --> 00:01:14,010
- Quedate quiero.

- iNo!

00:01:14,100 --> 00:01:17,050
- Matalo si se mueve.

- iNo, no!

00:01:17,140 --> 00:01:18,850
- Veni para acé. jVeni para aca!

- iNo!

00:01:18,940 --> 00:01:20,050

¢Qué no?

00:01:20,140 --> 00:01:21,850

Veni aca, mierda. Movete.

00:01:21,940 --> 00:01:23,090

iSoltame!

00:01:23,180 --> 00:01:24,620

- iSoltame!

- jCallate la boca!

00:01:25,180 --> 00:01:27,290

¢Donde esta, b****?

iLa c**** de tu madre!

00:01:27,380 --> 00:01:29,810

- iSe la llevo!

- iDejame, dejame!

00:01:31,580 --> 00:01:33,210

¢ Qué hacés, b****? iDale!

00:01:33,300 --> 00:01:34,930

- iDale, dale! Tomatelas.

- Para.

00:01:35,020 --> 00:01:36,450

- Dale, dale.

- Para.

00:01:36,540 --> 00:01:38,690

iDale, dale, nos vamos, nos vamos!

00:01:46,100 --> 00:01:48,580

iDale!
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Caso de prueba N°4: Situacion normal.

00:00:08,841 --> 00:00:09,841

Hola, amor.

00:00:10,092 --> 00:00:11,092

iAl fin!

00:00:12,219 --> 00:00:13,845

Ay, te extrafié un monton

00:00:14,305 --> 00:00:15,305

Bueno...

00:00:17,808 --> 00:00:20,268

- jAhi estad Maguila!

- iMaguila! jMaguila!

00:00:20,561 --> 00:00:23,480

- Che, estad mas gordo, ¢no?

- Si, esta regordo...

00:00:25,942 --> 00:00:26,942

Mama

00:00:27,568 --> 00:00:28,568

iMamita!

00:00:33,699 --> 00:00:35,116

iVengan las dos!

00:00:36,077 --> 00:00:37,577

iVengan las tres!

00:00:39,288 --> 00:00:42,666

Mir4, este es para... jNo, este!

00:00:43,000 --> 00:00:46,670

Este no, esto es para la ardilla,

esto es para la ardilla...

00:00:46,837 --> 00:00:48,296

Esto es para ustedes...

00:00:48,714 --> 00:00:49,839

Maguila, Monica...

00:00:49,966 --> 00:00:51,675

Hola... jBienvenido!

00:00:51,884 --> 00:00:53,259

Mucho gusto.

00:00:53,636 --> 00:00:54,803

Un placer.

00:01:02,812 --> 00:01:05,146

¢Creias que no iba a venir?

00:01:06,565 --> 00:01:07,691

Bienvenido, hijo.

00:01:07,942 --> 00:01:09,484

¢ Qué hacés, pa?

00:01:18,536 --> 00:01:20,203

¢ Te gusta, Maguila?

00:01:24,792 --> 00:01:25,792

;Vamos?
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