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RESUMEN

La mineria de texto o text mining la englobamos
dentro de las técnicas y modelos de mineria de
datos o data mining, que es el andlisis
matematico para deducir patrones y tendencias
que existen en los datos, patrones que no pueden
detectarse mediante una exploracion tradicional
de los datos porque las relaciones son demasiado
complejas o por el volumen de datos que se
maneja. A diferencia del data mining, el text
mining trabaja sobre datos no estructurados en
grandes colecciones de datos.

La base de datos del Servicio del 911 de la
provincia de Jujuy presenta un panorama muy
interesante, ya que si bien la informacion que
maneja dicho servicio es almacenada en una
base de datos estructurada, la tabla principal que
almacena los incidentes que son cargados por los
tele-operadores posee un campo llamado
descripcion donde alli se vuelca la informacion
mas importante y los detalles del llamado de
emergencia, informacion que no puede
almacenarse en los campos del formulario de
carga.

Este campo ofrece una alternativa muy
interesante de exploracion pues el contenido no
estructurado de dicho campo no es analizado ni
tenido en cuenta por los informes tradicionales
que utilizan en la actualidad.
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CONTEXTO

La linea de investigacion aqui presentada se
encuentra inserta en el proyecto: “Text Mining
aplicado a la Base de Datos del Servicio del 911
de la Provincia de Jujuy.”, ejecutado a partir de
enero de 2019 con una duracién de 1 afio. Dicho
proyecto es llevado a cabo por el grupo de
investigacion  VRAIn  (Visualizacion y
Recuperacion Avanzada de Informacién) de la
Facultad de Ingenieria de la Universidad
Nacional de Jujuy. El proyecto se encuentra
acreditado y financiado parcialmente por la
Facultad de Ingenieria de la Universidad
Nacional de Jujuy (Resolucion FI N°
642/18)



1. INTRODUCCION

Las cantidades de texto que se genera todos los
dias estdn aumentando drasticamente. Este
tremendo volumen de texto, en su mayoria no
estructurado, no puede ser simplemente
procesado y percibido por las computadoras. Por
lo tanto, se requieren técnicas y algoritmos
eficientes y efectivos para descubrir patrones
utiles. La mineria de texto es la tarea de extraer
informacion significativa del texto, esta
especialidad ha ganado atenciones significativas
en los ultimos afios (Allahyari, y otros, 2017)

Los datos de texto son un buen ejemplo de
informacion no estructurada, que es una de las
formas mas simples de datos que se pueden
generar en la mayoria de los escenarios. El texto
no estructurado es procesado y percibido
facilmente por los humanos, pero es mucho mas
dificil de entender para las maquinas (Feldman
& Sanger, 2007).

Los servicios publicos, por ejemplo, generan
grandes cantidades de datos que pueden ser
almacenadas en bases de datos estructuradas, tal
es el caso del Servicio del 911 de la provincia de
Jujuy. En este servicio, la Base de Datos
principal cuenta con mas de 5.000.000 de
registros. Cada vez que se realiza un llamado a
este servicio, es grabado, catalogado y registrado
por un operario. El mismo le asigna un tipo de
incidente y un color segun la severidad del
mismo, el color varia entre celeste, amarillo,
verde y rojo, yendo de severidad baja a alta
seglin corresponda.

La tabla principal donde se almacenan los
llamados, posee una gran cantidad de campos
donde el operario puede identificar el origen de
la llamada, persona que llama, direccidn, tipo de
incidente, severidad, la direcciébn para hacer
posible la georeferenciacion entre muchos otros.

Un campo llamado descripcion se emplea para
dotar de mayor detalle la llamada recibida, al ser

un campo libre y extenso, el operario se explaya
con los detalles del llamado, por ejemplo puede
introducir cuestiones como el origen o causa del
incidente. Es decir, si una persona llama por
violencia de género, el operario puede indicar
que la causa del llamado se debe a que la persona
que cometio la falta estaba en estado de ebriedad,
en este caso el llamado queda asentado como
“violencia de género”, etiqueta de color “roja”,
pero no queda indicado en otros campos el
origen del incidente, no queda registrado de
forma paramétrica que la persona que inici6 el
hecho violento se encontraba ebria, salvo el texto
en el campo descripcion.

Poder analizar dicho campo, empleando técnicas
de mineria de texto y de clasificacion de
informacion, permitirian obtener muchisimos
detalles hasta ahora descuidados, ademas se
ofreceria informacion que los reportes habituales
y estadisticos que se obtienen desde la
plataforma que emplean lo pasan por alto
totalmente, al ser un campo adicional y al ser de
“solo texto”, la estadistica descriptiva no es
capaz de analizarlo.

La mineria de texto ha sido ampliamente
utilizada para hallar relaciones y patrones entre
datos no estructurados (Satyabrata, Mangal,
Jinse, Ki-Won, & Hee-Cheol, 2017; Zhong, Li,
& Wu, 2012; Kwon, Kim, & Park, 2017), el
empleo de técnicas de Procesamiento del
Lenguaje Natural es una de las principales
tecnologias que favorecen en gran medida el
procesamiento de este tipo de informacion (Kao
& Poteet, 2007; Thessen, y otros, 2018; Joshi,
Macwan, Mistry, & Mahida, 2018), es por ello
que los sistemas basados en este enfoque aportan
un valor agregado a los datos que manejan. En
ese mismo sentido, técnicas de inteligencia
artificial como aprendizaje automadtico y
aprendizaje profundo, han sido utilizadas en
combinacion a la mineria de datos y de textos



para procesar informacion relacionada con la
seguridad y cyber-seguridad (Dua & Du, 2016).

Clasificar los llamados atendiendo a este campo,
rico en informacion, dara acceso a un conjunto
de palabras claves, indicadores y datos que
complementaran los informes periodicos, esta
“nueva informacidon” (que no es nueva porque
siempre estuvo presente pero no en un formato
accesible) abrira la posibilidad de manejar
informes detallados y especificos, atendiendo no
solo a la causa u origen del llamado origen, sino
también a las relaciones entre los
eventos/sucesos. Este tipo de relaciones tiene
que ver con los patrones que se logren identificar
(Wang, Rudin, Wagner, & Sevieri, 2015).

Las técnicas de fext mining implican el uso de
técnicas de inteligencia artificial como el PLN
(MANNING & SCHUTZE, 1999) vy
Aprendizaje Automatico (Machine Learning)
(Witten, Frank, Hall, & Pal, 2016). Estas
técnicas permiten por un lado extraer datos
relevantes y por el otro encontrar patrones y
relaciones entre los datos. Para ello es necesario
desarrollar un modelo de prediccion, separar los
conjuntos de datos en datos de entrenamiento,
prueba y validaciéon para asegurar que las
clasificaciones y agrupaciones sean correctas.

Una vez que los datos sean procesados, los
modelos entrenados y validados, se empelaran
técnicas de inteligencia artificial para visualizar
las relaciones encontradas. Puesto que se parte
de la hipotesis de que estos datos sin analizar, los
datos contenidos en el campo descripcion,
aportardn nueva informacion a los reportes e
informes que se utilicen. Como se mencioné
anteriormente, esta nueva informaciéon no
reemplazara el manejo actual sino que lo
complementara y potenciara.

Interfaces basadas en texto requieren esfuerzo
cognitivo para entender su contenido
informativo. La Visualizacion de Informacion

(InfoVis) tiene por objeto presentar la
informacion visualmente, en esencia, para
reducir la carga de trabajo cognitivo al sistema
perceptivo visual humano (Ware, 2004; Ware,
2008).

La Visualizaciéon de Informacion abarca las
técnicas de visualizacion que tienen que ver
principalmente con datos abstractos, es decir, los
datos para los cuales el usuario no tiene un
modelo mental preconcebido. Por esta razon, la
interaccion es especialmente importante en
InfoVis, ya sea para la exploracion, analisis y/o
presentacion de los datos (Kosara, Hauser, &
Gresh, 2003). La interaccion permite al usuario
implicitamente formar modelos mentales de las
correlaciones y las relaciones entre los datos, a
través del reconocimiento de patrones.

La utilizaciéon de representaciones estaticas
como imagenes o graficos sin interaccion han
quedado atrés, el usuario de hoy en dia necesita
interactuar con la representacion presentada, la
herramienta de soporte debe brindar las
facilidades para intercambiar formas, colores y
modos de representar la misma informacion, con
lo cual la visualizacién de informacion en este
proyecto no debe ser descuidada puesto que
aportard una vision complementaria al analisis
que se pretende realizar.

2. LINEAS DE INVESTIGACION Y
DESARROLLO

Esta linea de investigaciéon propone estudiar,
evaluar y aplicar técnicas de Mineria de Textos
para analizar la informacion no estructurada de
la Base de Datos del Servicio del 911 de la
provincia de Jujuy. Para ello se pretende emplear
técnicas de Procesamiento del Lenguaje Natural
para hallar relaciones ocultas entre los datos y no
visibles con simples informes o consultas SQL.
Las relaciones permitiran conocer y formar una
nueva imagen a partir de los datos existentes,
identificando en muchos casos el origen o la
causa de un llamado y no solo la consecuencia
del suceso.



3. RESULTADOS
OBTENIDOS/ESPERADOS

El presente proyecto tiene como objetivo general
analizar, profundizar y rastrear informaciéon no
estructurada almacenada en la base de datos del
Servicio del 911 de la provincia de Jujuy, en
busca de datos que aporten mayor detalle y
definicion a los reportes e informes estadisticos
que el sistema actual genera.

Particularmente se espera lograr:

e Analizar la base de datos actual en busca de
informacioén no estructurada y que no es
tenida en cuenta en los reportes que el
sistema entrega.

e [Extraer caracteristicas de datos no
estructurados  utilizando  técnicas de
Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN).

e Disefiar, testear y calibrar esquemas de PLN
en base a las caracteristicas encontradas.

e Disefiar modelos de clasificacion y
agrupaciéon de informacion mediante la
aplicacion de técnicas de Aprendizaje
Automatico.

e Testear, calibrar y comparar los distintos
modelos de clasificacion y agrupacion
disefiados.

e Representar las distintas relaciones y/o
patrones entre los datos procesados
mediante el empleo de técnicas de
visualizacion de informacion.

4. FORMACION DE RECURSOS
HUMANOS

El presente proyecto estd a cargo del Dr. José
Federico Medrano como director, ademas cuenta
con el apoyo de los docentes investigadores: Ing.
César Castillo, Ing. Mario Tejerina y el Analista
Programador  Universitario Juan  Carlos
Rodriguez.

Este proyecto brinda un marco para que docentes
auxiliares y estudiantes lleven a cabo tareas de

investigacion y se desarrollen en el ambito
académico.

Actualmente, se estan dirigiendo dos trabajos
finales de la carrera Ingenieria Informatica
(UNJu y UCSE DASS) relacionadas con la
tematica propuesta, tres alumnos pasantes
colaboran y llevan a cabo tareas a lo largo de
todo el proyecto y ademds participan en un
proyecto de vinculacion de la SPU, con el
objetivo de iniciarse en la investigacion.
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