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Resumen

La presente tesis explora la implementacion de técnicas avanzadas de procesamiento de lenguaje
natural (PLN) para la georreferenciacion automatica de solicitudes de atencion ciudadana. El estudio
se enfoca en el uso de modelos de clasificacion de texto, especificamente Multi Layer Perceptron
(MLP) y Convolutional Neural Network (CNN), para identificar y categorizar descripciones de
reportes de locatel. La propuesta incluye un detallado preprocesamiento de datos y la optimizacién de
hiperpardmetros, con el fin de mejorar la precision y generalizacion de los modelos. Los resultados
demuestran que la combinacion de técnicas de preprocesamiento y el uso de MLP proporcionan una

solucién robusta y efectiva para la clasificacion de entidades nombradas en textos.

En la metodologia, se emplearon datos obtenidos de descripciones de reportes de locatel, los
cuales fueron preprocesados utilizando técnicas avanzadas de PLN. Se implementaron y compararon
dos modelos de redes neuronales, evaluando su desempefio en términos de precision, recall, y
f1-score. El estudio muestra como el preprocesamiento y la seleccion de arquitecturas adecuadas

pueden influir significativamente en los resultados de clasificacion.

El anélisis de resultados revela que el modelo MLP con la propuesta de preprocesamiento
supera consistentemente a las otras configuraciones evaluadas. En particular, se observé un notable
incremento en precision y recall, lo que sugiere una mejora en la capacidad de generalizacion del
modelo. Ademads, se discuten las limitaciones de los modelos CNN y se proponen futuras direcciones
para la investigacién, incluyendo la integracién de técnicas de regularizacién mads eficaces y la

exploracion de enfoques hibridos que combinen las ventajas de ambas arquitecturas.

El desarrollo de este proyecto no solo contribuye al campo del PLN y la georreferenciacion, sino
que también tiene aplicaciones practicas directas en la mejora de los sistemas de atencion ciudadana.
La implementacion de estas tecnologias puede facilitar una respuesta mas rapida y precisa a las

solicitudes ciudadanas, mejorando asi la gestion urbana y la satisfaccion de los ciudadanos.

Finalmente, se destaca la importancia de la calidad y cantidad de los datos de entrenamiento, asi
como de la arquitectura y los pardmetros del modelo, en el desempeio de los sistemas de PLN. Los
hallazgos de este estudio proporcionan una base sélida para futuras investigaciones y desarrollos en

el drea de la georreferenciacion automatica y el procesamiento de lenguaje natural.
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1. Introduccion

La geografia moderna no estd disociada de la tecnologia, por el contrario, su sofisticaciéon meto-
doldgica depende de los desarrollos computacionales. En este contexto, también se ha reconfigurado
la adquisicién de datos espaciales. La interaccidn entre tecnologias y usuarios fomenté la produccién

masiva de datos espaciales directos e indirectos.

Los datos espaciales directos se refieren a registros de datos que incluyen cualquier tipo de
coordenadas estructuradas formalmente, como (latitud, longitud), mientras que los datos espaciales

indirectos se refieren al nombre del lugar mencionado en informacién textual no estructurada.

Tener métodos eficientes para relacionar texto libre con ubicaciones espaciales es primordial
para las ciencias espaciales modernas. Se ha estimado que mds del 70 por ciento de los documentos
de texto contienen georreferencias implicitas que esperan ser utilizadas en ciencias geograficas. (Hu
& Adams, 2020) Por esta razon, cada vez hay mads interés en la investigacion sobre geoanalisis,
geocodificacién y nomenclétores, que se han convertido en recursos esenciales para las ciencias de

datos espaciales.

En este escenario, la comunidad cientifica se ha interesado cada vez mas en las técnicas
de Procesamiento del Lenguaje Natural porque pueden capturar de manera eficiente relaciones
semdnticas complejas entre palabras, frases y documentos en datos textuales. El inicio de la era de la
web semdntica demostré que el andlisis de datos espaciales a gran escala no es tan accesible debido
al contenido de los datos(Car et al., 2019), la sintaxis de el lenguaje con respecto al significado y
connotacion de las expresiones humanas constituyen barreras que afectan la precision de la busqueda
y obtencion, para lo cual se han tenido que desarrollar herramientas analiticas como el Geoparsing
(Aldana-Bobadilla et al., 2020a). De hecho, el uso de incrustaciones de palabras como entrada
en arquitecturas de aprendizaje profundo se ha adoptado ampliamente para muchas aplicaciones

(Molina-Villegas et al., 2021).



En este trabajo se abordard el problema de asociar texto libre con ubicaciones espaciales usando

modelos de Procesamiento de Lenguaje Natural.

Los modelos resultantes son capaces de procesar el texto de una solicitud y determinar, con muy

alta precision a cudl delegacion debe asociarse el reporte.

texto:

"SE SOLICITA EL APOYO PARA EL PERMISO PARA LA TALA DE DOS
ARBOLES QUE SE ENCUENTRAN DENTRO DEL PREDIO PERTENECIENTE
AL INSTITUTO MEXICANO DEL SEGURO SOCIAL, MISMOS QUE ESTAN
DENTRO DE LA GUARDERIA INFANTIL N. 019, UBICADA EN AVENIDA
ERMITA IZTAPALAPA, COL. PRADO CHURUBUSCO YA QE LOS MISMOS
TIENEN UNA ALTURA DE MAS DE 7 METROS Y ESTAN RECARGADOS EN
LA BARDA DE LOS VESTIDORES Y COCINA DEL PREDIO, DONDE SE

ENCUENTRA MUY CERCA EL TANQUE ESTACIONARIO."
prediccion:
{alcaldia:Coyoacén, coords:{1lat:19.3467,1ng:-99.16174},

Sin embargo, a pesar de la simplicidad con la que se puede describir esta tarea de asociar texto
libre con georreferenciacion formal; crear un sistema capaz de procesar de manera automatica es un
problema que dista mucho de ser trivial. El sistema debe ser capaz de encontrar patrones geograficos
inmersos en el texto. El enfoque de la solucidn que se detalla a lo largo de este documento se basa

en aprendizaje profundo, el cual requiere grandes cantidades de datos geoetiquetados.
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2. Antecedentes

La zona metropolitana de México, con una poblacion de mas de 22 millones de habitantes,
enfrenta diversos desafios urbanos que requieren una gestién eficiente y una toma de decisiones
oportuna. En este contexto, el servicio de atencion ciudadana de la Ciudad de México recibe decenas
de miles de solicitudes diarias, convirtiéndose en un reto para el Gobierno de la Ciudad, el poder dar

atencion en tiempos razonables.

El Sistema Unificado de Atenciéon Ciudadana operado por la Agencia Digital de Innovacién
Publica (ADIP) de la Ciudad de México es el mecanismo gubernamental para atender a la ciudadania.
Las solicitudes de atencién son registradas directamente por los ciudadanos por via telefonica o a
través de texto libre mediante un portal Web'. Si un ciudadano detecta un problema de infraestructura
urbana, puede ingresar una solicitud en el portal escribiendo por ejemplo: "la coladera que estd

frente a mi casa tiene basura y se tapa cuando llueve".

Durante muchas décadas el servicio de atencidn ciudadana se realizaba de manera personalizada
con operadoras quienes recibian la solicitud por teléfono y catalogaban manualmente el tipo de
solicitud y la dependencia correspondiente para atenderla. LOCATEL naci6 en 1979 con la busqueda
y localizacion de personas extraviadas. Y desde el sismo acontecido en 1985, LOCATEL se convirtid

en la Institucién que brinda apoyo y orientacién a la Ciudadania en la Ciudad de México.

Debido al crecimiento desproporcionado de la CDMX la clasificaciéon manual de solicitudes de
atencion llego a originar un cuello de botella y para el afio de 2021 llegaba a tomar hasta cinco dias

desde el reporte hasta la atencidn por alguna de las 79 dependencias responsables.

A finales del afio 2021 el Gobierno de la Ciudad de México, a través de la ADIP, comenzo6 una
colaboracién estrecha con CentroGeo con el objetivo de elaborar un modelo capaz de evaluar las

solicitudes en tiempo real para notificar de manera instantdnea a la dependencia correspondiente.

Gracias a la solucion de IA propuesta, hoy en dia se gestiona rdpidamente un volumen de 33 mil
solicitudes mensuales, lo que permite proporcionar servicio de ayuda las 24 horas del dia, todos los

dias del afio,y reduce el nimero de fallos en la delegacion y la revision de solicitudes.

Thttps://3111ocatel.cdmx.gob.mx/
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Figura 1. CentroGeo transfirié un modelo de Inteligencia Artificial en el Solicitudes del Sistema
Unificado de Atencion Ciudadana.

La tecnologia fue transferida a la Agencia Digital de Innovacién Publica quienes fueron capa-
citados para operar la IA, actualizar su funcionamiento e integrarla a la App CDMX para que la
solucién propuesta por CentroGEO pueda hacer frente a los desafios del futuro, también autorizé
el uso de la informacién con fines de investigacion cientifica, gracias a lo cual es posible realizar

avances como el de este estudio.

La IA generada en CentroGeo es capaz de reconocer y clasificar eficazmente entre 48 categorias
de servicios publicos con un accuracy de 97 % y es la tecnologia actualmente utilizada por el
servicio 311 de la Ciudad de México, el nuevo LOCATEL. Los servicios que logra reconocer la
IA con alta precision son: alarmas vecinales, alerta sismica, alumbrado, apoyo servicios funerarios,
asesorfa de terceros acreditados, asesoria juridica, asistencia social, asistencia veterinaria, bacheo,
balizamiento, barbecho-chaponeo, becas, covid, crédito de vivienda, desazolve, falta de agua, fuga
de agua, limpieza via publica, llave cdmx, mantenimiento de alcantarilla, mantenimiento drenaje,
mantenimiento parque-drea verde, mantenimiento semaforos, mantenimiento via piblica, pavimen-
tacion, poda-retiro arbol, programa apoyo a cuidadores, proteccion civil, queja de transporte publico,
queja funcionario, recoleccion basura, registro ferias indigenas, inscripcion al cendi, reparacion de
empedrado, retiro ambulante, retiro de cascajo-escombro-ramas, solicitud de audiencia, solicitud de
concertacion vecinal, solicitud de vigilancia, solicitud de volanteo, solicitud estudio socioeconémico,
solicitud evaluacién de riesgo, solicitud seguro de desempleo, trdmites info vehicular, uso de suelo,

vehiculo abandonado-chatarra, venta de alcohol-droga, verificacién administrativa.
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Los detalles de la implementacion de la clasificacion automética de los reportes pueden ser
consultados en Molina-Villegas, A. et al., (2022). Incorporating Natural Language Processing
models in Mexico City’s 311 Locatel. North American Chapter of the Association for Computatio-
nal Linguistics Conference: LatinX in AI (LXAI) Research Workshop 2022, Seattle, Washing-
ton. https://doi.org/10.52591/1xai202207101 (Molina-Villegas et al., 2022)

Ademads de la clasificacion automatica, la transferencia tecnoldgica de CentroGeo a la ADIP
incluyd un tablero de solicitudes con visualizaciones diversas, entre las que se agregd un mapa de

incidencia de reportes ciudadanos.

En la Figura 2 se muestra el Tablero de Solicitudes del Sistema Unificado de Atencion Ciudadana
de la CDMX. Como puede observarse en la leyenda del lado inferior derecho, muchos de los reportes
no cuentan con la georreferencia por lo cual no es posible mapearlos en el tablero ni asociarlos a los

conteos por alacaldia.

m Tablero de Solicitudes ‘

bcctel Sistema Unificado de Atencidn Ciudedana

bogy

D Hasta
26032004 26062024 hea @tk @ a
TOTAL D€ SOLICITUDES:
137,464
CERRADAS ABIERTAS
89,657 47,807

Solicitudes en Campo

Toddas las Categerias de la COMX

135,718 Solkiudes

Promadia da Sollctudes por Categaris:

3310 Solicitudes
Solicitudes en Campo cerradas

Todas las Categorias de la COMK

65.0% dhe Scticnude Corradas J

L

Promedio por Categoria:

65.0% de Solictudes Carradas

ek s El mapa muestra inicamente solicitiudes en Ver solicitudes en

eompo (goecrolomnciadas) aficinas
Tiempo de atencidn de Seolicitudes en Campo {no georelerenciadas)
st | © b omehlas © Cinits v
" [ o (0 )}ces
B & /OP uh e G Qe D

Figura 2. Tablero de Solicitudes del Sistema Unificado de Atencion Ciudadana CDMX.

De ahi surge un problema abierto, motivo de la presente investigacion:
(Es posible obtener la georreferenciacion de una solicitud mediante el procesamiento del texto?

La cuestion anterior es interesante de estudiar y a lo largo de las secciones siguientes se
describira el desarrollo de un método capaz de georreferenciar los reportes, al nivel de alcaldia, con

una precision de 93 % para el mejor método explorado en esta investigacion.
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3.1

3.2

Objetivos

Objetivo General

Desarrollar e implementar un sistema de clasificacion automdtica de alcaldias en la Ciudad
de México a partir de reportes de Locatel, utilizando modelos de aprendizaje automético de

vanguardia, con el fin de mejorar la eficiencia y la calidad de la atencién ciudadana.

Objetivos Especificos

Implementar y entrenar modelos Perceptrén Multicapa (MLP) y Red Neuronal Convolucional
(CNN) para la clasificacion de alcaldias a partir de reportes de Locatel.

Comparar el rendimiento de los modelos MLP y CNN en términos de precision, precision por
clase y Fl-score.

Evaluar el rendimiento de los diferentes modelos de aprendizaje automaético.

Seleccionar el modelo de aprendizaje automatico que presente el mejor rendimiento para la

clasificacion de alcaldias.
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4.

4.1

4.2

Hipdtesis

m Los modelos de aprendizaje automatico, como Perceptrén Multicapa (MLP) y Red Neuronal

Convolucional (CNN), pueden clasificar con alta precision las alcaldias de la Ciudad de
México a partir de reportes de Locatel, superando el rendimiento de métodos tradicionales de

clasificacion basados en reglas o palabras clave.

Hipétesis especificas

Un modelo de aprendizaje automadtico entrenado con reportes de Locatel preprocesados puede
clasificar las alcaldias con una precision superior al 80

La arquitectura de Red Neuronal Convolucional (CNN) presentard un mejor rendimiento en
la clasificacion de alcaldias en comparacién con un modelo de Perceptrén Multicapa (MLP),

debido a su capacidad para capturar patrones locales en los datos de texto.

Justificacion de las hipétesis

La complejidad y diversidad de los reportes de Locatel hacen que la clasificacién manual o
basada en reglas sea un proceso laborioso y propenso a errores.

Los modelos de aprendizaje automatico han demostrado ser altamente efectivos en tareas de
clasificacion de texto, como la categorizacién de documentos o la identificacion de temas.
La arquitectura de Red Neuronal ha demostrado ser particularmente adecuada para tareas de
procesamiento del lenguaje natural que involucran secuencias de texto, como los reportes de

Locatel.
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5. Marco teorico

Los algoritmos y métodos detrds del geoparsing siguen siendo un campo de investigacién muy
activo y se estdn empezando a desarrollar nuevos sistemas con nuevas y mejores caracteristicas,
(Aldana-Bobadilla et al., 2020b) uno de estos sistemas es la mineria de textos la cual tiene como obje-
tivo extraer informacion util de texto no estructurado, tal como entidades (personas, organizaciones,

fechas, cantidades) y las relaciones entre ellas. (Abelleira & Cardoso, 2010)

La extraccion de informacion se hace mediante la identificacién de patrones dentro de los textos,
a estas entidades se les denomina como entidades nombradas y a las entidades que representan se les
conoce como topdénimos, todo esto implica el uso de modelos computacionales para la identificacién
de topénimos (Geographical named Entity Recognition GNER) y resolucion automatica de los
toponimos (conocer las propiedades geograficas latitud y longitud). Comdnmente a las tareas de

GNER vy resolucion de toponimos se les agrupa bajo el nombre de geoparsing.(Alexopoulos et al.,

2012)

La mayoria de los enfoques existentes para el geoparsing estdn basados en el conocimien-
to (Gritta et al., 2018), que utilizan fuentes externas (vocabularios, diccionarios, nomenclatores,
ontologias). En general, estos son métodos basados en heuristica (tipo de lugar, popularidad de
lugar, poblacion de lugar, adyacencia de lugar, niveles geograficos, jerarquias, etc.) (Gritta et al.,
2019) El reconocimiento y la resolucién de topénimos se basan en gran medida en la evidencia
contenida en las fuentes de conocimiento utilizadas, entre otras herramientas de Procesamiento del
Lenguaje Natural. Sin embargo, en cuanto a la investigacion en geoandlisis en espafiol, los enfoques

informados ven la tarea como soluciones de tuberias.

Por ejemplo, en (Gelernter & Zhang, 2013), los autores presentaron un geoanalizador para
las traducciones al espafiol del inglés. El método propuesto utiliza cuatro pasos de andlisis: un
analizador de ubicacion con nombre 1é€xico-seméntico, un analizador de edificios basado en reglas,
un analizador de calles basado en reglas y un analizador de entidades nombradas entrenado. Los
autores desarrollaron un analizador para ambos idiomas y el médulo NER se entren¢ utilizando el

diccionario geografico GeoNames y el algoritmo CRF.

Otro ejemplo se presenta en (Moncla et al., 2014) donde los autores describen un canal para

procesar documentos en francés, espaiiol e italiano. El enfoque consta de dos etapas principales:
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transductor sintactico-semdantico; y un método de desambiguacion basado en la agrupacion de

densidad espacial.

Mais recientemente, (Aldana-Bobadilla et al., 2020b) presenta el sistema GeoparseMX donde la
primera etapa es un proceso de Reconocimiento de entidades nombradas basado en Redes Neurona-
les; la segunda etapa es Georreferenciacion de las entidades fundadas utilizando OpenStreetMap

Nominatim (https://nominatim.org/, altimo acceso 15 de septiembre de 2021).

Todos los enfoques de tuberia de Geoparsing, como el mencionado anteriormente, tienen la
principal ventaja de que los modelos para cada etapa se combinan facilmente, ya que la salida de
una etapa es la entrada de la siguiente etapa. Sin embargo, dos desventajas principales de este tipo
de enfoque de Geoparsing son: 1) el tiempo de ejecucion acumulativo (las etapas deben ejecutarse
secuencialmente); y 2) la propagacion del error, cuando las etapas anteriores transmiten resultados

inconsistentes a etapas posteriores.

5.1 Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN)

El procesamiento del lenguaje natural (PLN) ha recorrido un largo camino desde sus primeros
dias, cuando se enfocaba predominantemente en aspectos gramaticales y el andlisis sintdctico. En sus
inicios, el PLN se basaba en la formalizacion de reglas lingiiisticas y en el desarrollo de graméticas
formales que intentaban captar la complejidad del lenguaje humano a través de estructuras definidas.
A medida que avanzaba el conocimiento en esta area, se observé que este enfoque era limitado, ya
que las reglas gramaticales no siempre podian cubrir las variaciones y excepciones presentes en el
uso cotidiano del lenguaje (Allen, 1995). La falta de flexibilidad de estos métodos pronto dio lugar
a la necesidad de técnicas mds robustas que pudieran manejar la variabilidad y el dinamismo del

lenguaje natural.

Durante las décadas de 1980 y 1990, el PLN experimenté un cambio de paradigma con la
introduccién de métodos estadisticos y basados en corpus. Este enfoque permitié que los modelos
de PLN se entrenaran utilizando grandes volimenes de datos textuales reales en lugar de depender
unicamente de reglas lingiiisticas predefinidas. La transicion hacia métodos estadisticos significd
que los sistemas podian aprender patrones del lenguaje a partir de ejemplos y generalizar a partir
de ellos, lo que mejor6 significativamente el rendimiento en tareas como la traduccién automadtica
y el andlisis de sentimiento (Manning & Schiitze, 1999). Estos avances fueron posibles gracias al

crecimiento de las bases de datos textuales y al desarrollo de técnicas estadisticas que permitieron a
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los sistemas aprender de manera mas efectiva.

En la dltima década, el campo del PLN ha sido transformado por la llegada del aprendizaje
profundo, que ha llevado a mejoras significativas en una amplia gama de aplicaciones del lenguaje.
Las redes neuronales profundas, y en particular los modelos de transformers como BERT y GPT,
han revolucionado la manera en que se abordan tareas como la comprensién del lenguaje natural
y la generacion de texto. Estos modelos se basan en arquitecturas complejas que pueden capturar
representaciones mas sutiles y contextuales del lenguaje, mejorando la precision y la fluidez en la
generacion de respuestas y en la comprension de texto (Devlin et al., 2019; Vaswani et al., 2017). La
capacidad de estos modelos para entender y generar lenguaje de manera coherente y precisa ha sido

un cambio de juego en el campo del PLN.

Un factor clave detrds de estos avances en el PLN es el aumento en la capacidad de cémputo y
la disponibilidad de grandes conjuntos de datos etiquetados. La infraestructura de hardware mas
potente, incluyendo las unidades de procesamiento grafico (GPU) y los procesadores especializados
en aprendizaje automadtico, ha permitido entrenar modelos mucho mds grandes y complejos que
antes. Al mismo tiempo, la disponibilidad de grandes corpora de datos, como los utilizados en
el entrenamiento de modelos como GPT-3, ha proporcionado los datos necesarios para que estos
modelos aprendan patrones del lenguaje a una escala sin precedentes (Brown et al., 2020). Esta
combinacién de avances en hardware y la acumulacién de datos ha permitido que los modelos de

PLN logren niveles de rendimiento que antes parecian inalcanzables.

El futuro del PLN parece prometedor con la continua evolucién de la tecnologia y los enfoques
de modelado. La investigacion estd en curso para abordar desafios como el entendimiento contextual
maés profundo, la reduccion de sesgos en los modelos de lenguaje, y la mejora en la capacidad
de los modelos para manejar lenguajes menos representados. A medida que los modelos de PLN
sigan desarrolldndose y mejorando, es probable que veamos aplicaciones ain mds innovadoras y
eficaces en areas como la atencion al cliente, la traduccidon automatica, y la generacion creativa
de contenido. La evolucién del PLN desde los enfoques basados en reglas hasta los métodos de
aprendizaje profundo refleja un progreso significativo y abre nuevas oportunidades para el futuro del

procesamiento del lenguaje natural (Jurafsky & Martin, 2009).

18



5.1.1 Tipos de informacion

El disefio y desempefio de un sistema de Recuperacion de Informacién estd estrechamente
relacionado con el tipo de informacidn contenida en los documentos que almacena. Esta informacion

puede ser de tres tipos diferentes:

» Estructurada: Un documento es estructurado si consiste en componentes y secciones organi-
zados de acuerdo a una sintaxis bien definida. Comuinmente este tipo de documentos contienen
informacién en estructuras tipo tabla, similares a una base de datos relacional; cuenta con
multiples tipos de registros, de manera que todos los registros de un tipo dado tengan una
misma sintaxis (Greengrass, 2000).

» Semi-estructurada: Son documentos de texto que pueden compartir una estructura y una
semdntica comun. De manera que una parte de los documentos se apegue a una estructura
definida (por ejemplo, tablas) y otra parte es texto libre que cumple con una semantica
especifica.

» No estructurada: Se entiende como una coleccion de documentos en lenguaje natural sin una
posicidn sintdctica bien definida en la que un motor de biisqueda pueda encontrar datos con una
semantica dada (Greengrass, 2000). No existe una sintaxis (externamente) bien definida para
un documento determinado y mucho menos una sintaxis que compartan todos los documentos

de una coleccion.

Los documentos para Recuperacion de Informaciéon cominmente estdn parcialmente estructura-
dos, pueden tener un encabezado estructurado y un cuerpo no estructurado. Dentro del encabezado
se encuentra generalmente una capa de meta-datos que consiste en informacion extra acerca del
documento pero no contenido del mismo. En un documento bibliografico estos meta-datos pueden
estar conformados por un autor, titulo, editor, fecha de publicacidn, tema, resumen, nimeros de

catdlogo, etc (Greengrass, 2000).

5.2 Mineria de datos

La mineria de datos es una disciplina ya bien establecida y desarrollada en numerosos libros
(Orallo et al., 2004). El objetivo principal es extraer nuevos conocimientos a partir de datos. Existen
diversos tipos de métodos para extraer el conocimiento, estos métodos se agrupan de acuerdo al tipo
de tarea que realizan. Las principales tareas son: clasificacion, regresion, agrupacion y asociacion

(Orallo et al., 2004). Tal vez sea mas adecuado decir que organizan a través de estas tareas la
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informacién disponible para facilitar el conocimiento de la situacion por parte de los usuarios de

estos sistemas, las decisiones que deben tomar y su eventual delegacion en sistemas automatizados.

5.2.1 Clasificacion

Este tipo de tarea predice la categoria a la que pertenece un objeto dado. Se debe basar sobre el
conocimiento de las categorias de otros objetos ya clasificados. De algtin modo intenta ubicarlos en
el grupo que contiene otros cercanos a €él. Los métodos de clasificacion extraen caracteristicas de
los objetos que ya estdn ubicadas en categorias durante un pre-proceso para agilizar las posteriores

clasificaciones.

5.3 Geoparsing

Geoparsing es un proceso de andlisis automadtico del lenguaje para detectar menciones de
entidades geogréficas y codificarlas en sus coordenadas. Dicho, grosso modo, se analiza el lenguaje

y se obtienen mapas. El proceso de geoparsing consta de dos partes:

m Geotagging: consiste en identificar los topénimos presentes en el texto y sugerir coordenadas
posibles para el topénimo, estds coordenadas geogréficas pueden ser puntos de interés, ya
sean estados, municipios, ciudades, colonias, monumentos, etc, con el geotagging podemos
conocer la forma, ubicacion y/o dimensiones de cualquier zona en la superficie terrestre y
vincular informacidn espacial de distintas fuentes y epocas que ayuden al desarrollo de los
sistemas de informacion geografica.

m Geocoding: que consiste que elegir la coordenada correcta de las posibles brindadas por
el geotagging, de este modo se genera una desambiguacion de topénimos y se vincula aun

documento.(Gritta et al., 2018)

5.4 Reconocimiento de Entidades Nombradas (NER

El reconocimiento de entidades nombradas (NER, por sus siglas en inglés, Named Entity
Recognition) es una tarea fundamental en el procesamiento del lenguaje natural que consiste en
identificar y clasificar entidades con significado propio en un texto, como nombres de personas,
organizaciones, lugares, fechas, cantidades, entre otros. Esta tarea es crucial en aplicaciones como la
extraccion de informacidn, la traduccién automatica, la recuperacion de informacion y la respuesta

automatica a preguntas.
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Para proporcionar una explicacion mas detallada, aqui tienes una cita textual de un articulo

académico:

"El reconocimiento de entidades nombradas (NER) es una sub-tarea importante del
procesamiento del lenguaje natural (PLN). El objetivo de NER es identificar y clasificar
los nombres de entidades en un texto en categorias predefinidas, como nombres de

personas, organizaciones, ubicaciones, fechas, cantidades, etc."(Wang, 2018)

El NER se basa en modelos de aprendizaje automdtico, especialmente en enfoques basados en
el uso de redes neuronales, como las redes neuronales recurrentes (RNN) y las redes neuronales
convolucionales (CNN). Estos modelos son entrenados utilizando corpus etiquetados que contienen

ejemplos de textos con entidades nombradas correctamente identificadas.

Ademés, el reconocimiento de entidades nombradas se puede abordar como un problema de
secuencia de etiquetado, donde cada palabra en un texto se asigna a una etiqueta que indica la
categoria de entidad nombrada a la que pertenece. Los modelos de NER utilizan caracteristicas
como la morfologia de las palabras, las caracteristicas sintdcticas y la informacion contextual para

realizar esta tarea de manera efectiva.
5.5 Modelos de Aprendizaje Automatico en PLN

5.5.1 Redes Neuronales

Las redes neuronales son un tipo de modelo computacional que se basa en la estructura y
funcionamiento del cerebro humano para realizar tareas especificas mediante el procesamiento de
informacién. Segun (Goodfellow et al., 2016), las redes neuronales son sistemas computacionales
compuestos por unidades interconectadas llamadas neuronas artificiales, organizadas en capas. Estas
neuronas artificiales reciben sefiales de entrada, las procesan y generan sefiales de salida a través
de conexiones ponderadas que simulan la transmision sindptica entre neuronas bioldgicas (Bishop,

2006).

Una de las caracteristicas clave de las redes neuronales es su capacidad para aprender a partir de
datos mediante ajustes automaticos de sus pardmetros internos, proceso conocido como aprendizaje
(Haykin, 1999). Este aprendizaje puede ser supervisado, donde se proporcionan ejemplos de entrada
y salida esperada para que el modelo los reproduzca, o no supervisado, donde el modelo encuentra

patrones y estructuras en los datos sin etiquetas.
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El concepto de redes neuronales ha evolucionado significativamente desde sus inicios en los afos
40. (Schmidhuber, 2015) sefiala que el desarrollo de algoritmos de aprendizaje profundo ha permitido
la creacion de redes neuronales mds complejas y eficientes, capaces de aprender representaciones de
datos cada vez mds abstractas y de alto nivel. Esto ha impulsado el éxito de las redes neuronales en
una amplia gama de aplicaciones, incluyendo reconocimiento de voz, procesamiento de imagenes,

traduccién automadtica y mucho mas.
Perceptron Multicapa (MLP)

El Perceptrén Multicapa (MLP) es una de las arquitecturas mas fundamentales y ampliamente
utilizadas en el campo del aprendizaje profundo. Consiste en una red neuronal artificial compuesta
por multiples capas de neuronas, donde cada capa estd completamente conectada a la siguiente
(Goodfellow et al., 2016). E1 MLP se basa en el algoritmo de retropropagacion, que ajusta los
pesos sindpticos de las conexiones entre neuronas mediante el cdlculo del gradiente descendente,
con el objetivo de minimizar el error de prediccion. Esta arquitectura ha demostrado ser efectiva
en una variedad de tareas, incluyendo clasificacidn, regresion y prediccion de series temporales
(Haykin, 2009). Aunque el MLP puede modelar relaciones complejas entre las entradas y salidas,
su rendimiento puede verse limitado en problemas que requieren el reconocimiento de patrones

espaciales o temporales.

Red Neuronal Convolucional (CNN)

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) representan un avance significativo en el pro-
cesamiento y andlisis de datos espaciales, particularmente en imédgenes y videos. Introducidas por
(LeCun et al., 1998), las CNN estan diseiadas para aprovechar la estructura jerarquica de los datos
visuales mediante el uso de capas convolucionales, las cuales aplican filtros o kernels que recorren la
imagen para extraer caracteristicas locales. Esta capacidad de aprender representaciones de datos a
diferentes niveles de abstraccidn ha permitido que las CNN logren resultados sobresalientes en tareas
de visién por computadora, como reconocimiento de objetos y clasificacion de imédgenes (Krizhevsky
et al., 2012). Las CNN también incorporan capas de pooling, que reducen la dimensionalidad de las
representaciones intermedias, y capas completamente conectadas al final de la red, que realizan la

clasificacion final.

22



Comparacion con otras arquitecturas como LSTM y Transformers

Las arquitecturas de redes neuronales como LSTM (Long Short-Term Memory) y Transformers
han sido desarrolladas para abordar limitaciones especificas de los MLP y las CNN, especialmente
en el contexto del procesamiento de datos secuenciales y de series temporales. Las redes LSTM,
propuestas por (Hochreiter & Schmidhuber, 1997), estdn disefiadas para manejar dependencias a
largo plazo en secuencias de datos, lo que las hace adecuadas para tareas como la prediccion de
series temporales y el procesamiento de lenguaje natural. Utilizan células de memoria que pueden
mantener informacién durante largos periodos y mecanismos de puertas que regulan el flujo de

informacion.

Por otro lado, los Transformers, introducidos por (Vaswani et al., 2017), han revolucionado
el campo del procesamiento de lenguaje natural y més all4, debido a su capacidad para modelar
relaciones a largo alcance mediante mecanismos de atencion. A diferencia de las LSTM, los
Transformers no dependen de la secuencialidad para procesar datos, lo que permite una mayor
paralelizacién y eficiencia en el entrenamiento. Ademads, han demostrado un rendimiento superior

en tareas como traduccion automatica, resumen de texto y generacion de lenguaje natural (Devlin

et al., 2019).

En comparacién con los MLP y las CNN, tanto las LSTM como los Transformers ofrecen
ventajas significativas en el manejo de dependencias temporales y relaciones complejas en secuencias
de datos. Sin embargo, la eleccion de la arquitectura adecuada depende del tipo de problema y de

los datos especificos a ser analizados (Goodfellow et al., 2016).

5.5.2 Word Embeddings

los word embeddings son una técnica fundamental en el campo del procesamiento del lenguaje
natural (NLP, por sus siglas en inglés). En pocas palabras, los word embeddings son representaciones
vectoriales de palabras, donde cada palabra en un vocabulario esta asociada con un vector denso de
numeros reales. Estos vectores capturan informacion semdntica y sintictica sobre las palabras, lo

que permite a las mdquinas entender y procesar el lenguaje humano de manera més efectiva.

El concepto de word embeddings se popularizé con la introduccion de la técnica de Word2Vec
por (Mikolov et al., 2013) Desde entonces, ha habido numerosas variantes y mejoras en los métodos
de creacién de word embeddings, como GloVe (Pennington et al., 2014), FastText (Bojanowski

et al., 2017) y BERT (Devlin et al., 2019) entre otros.
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La razon principal detrds de la utilidad de los word embeddings es su capacidad para capturar
similitudes y relaciones entre palabras de manera semantica. Por ejemplo, en un espacio de embed-
dings bien entrenado, las palabras relacionadas tienden a tener vectores similares. Esto significa
que las operaciones algebraicas simples en los vectores de embeddings pueden revelar analogias

interesantes.

Por ejemplo, la diferencia entre los vectores de "rey”y "hombre" es aproximadamente la misma

que la diferencia entre "reina" 'y "mujer", lo que permite realizar operaciones como:

rey - hombre + mujer = reina

Los word embeddings se utilizan en una variedad de aplicaciones de NLP, como la clasificacién
de texto, la traduccidn automatica, la generacion de texto, el andlisis de sentimientos y mucho més.
Su capacidad para representar el significado contextual de las palabras ha revolucionado muchas
areas de la inteligencia artificial y ha llevado a mejoras significativas en la precision y el rendimiento

de muchos modelos de NLP.

5.5.3 Deep Learning

Es un subcampo del machine learning que se basa en la utilizacién de redes neuronales con
multiples capas para aprender representaciones de datos con multiples niveles de abstraccion. Estas
redes neuronales profundas son capaces de aprender automaticamente caracteristicas complejas de
los datos, lo que las hace extremadamente efectivas en una variedad de tareas de procesamiento de

informacidn, como reconocimiento de imdgenes, procesamiento del lenguaje natural, y mas.

Una definicién precisa puede ser encontrada en el libro "Deep Learning"de Ian Goodfellow,

Yoshua Bengio y Aaron Courville:

"Deep learning, una subdisciplina del aprendizaje automdtico, ha llevado recientemente
a importantes avances en una variedad de campos, incluyendo vision por computadora,
reconocimiento de voz, procesamiento del lenguaje natural y robotica. El aprendizaje
profundo es un conjunto poderoso de técnicas para el aprendizaje en redes neuronales.
Entrenar modelos de aprendizaje profundo, especialmente aquellos con muchas capas,
puede ser desafiante y a menudo requiere grandes cantidades de datos y recursos

computacionales significativos."(Goodfellow et al., 2016)
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El concepto de aprendizaje profundo ha evolucionado significativamente en las dltimas décadas,
impulsado en gran medida por los avances en hardware y software que han permitido el entrenamien-
to de modelos mas grandes y complejos. En su articulo seminal "Deep learning in neural networks:

An overview", (Schmidhuber, 2015) ofrece una vision general del campo:

"El aprendizaje profundo es el campo de inteligencia artificial (IA) de mds rdpido
crecimiento, ayudado por potentes modelos computacionales (por ejemplo, redes neuro-
nales profundas) y enormes cantidades de datos. Las técnicas de aprendizaje profundo
permiten proezas previamente imposibles como el reconocimiento preciso del habla, la
comprension del lenguaje natural y la vision por computadora. El aprendizaje profundo
se trata de aprender miiltiples niveles de representacion y abstraccion que ayudan a

dar sentido a datos como imdgenes, sonido y texto. "(Schmidhuber, 2015)

5.6 Herramientas para el aprendizaje automatico y el procesamiento del

lenguaje natural

En el mundo del aprendizaje automético y el procesamiento del lenguaje natural (NLP), cuatro
herramientas destacan por su potencia y versatilidad: TensorFlow, Keras, spaCy y Flair. Siendo
tensorflow la base de este ecosistema, proporciona una plataforma robusta para el calculo numérico

y la construccién de modelos complejos.

5.6.1 TensorFlow y Keras

TensorFlow es una biblioteca de cddigo abierto desarrollada por Google para realizar calculos
numéricos y construir modelos de aprendizaje automdtico. Keras es una interfaz de alto nivel para
TensorFlow (y otros backends de aprendizaje automadtico) que facilita la construccidn, entrenamiento
y evaluacién de modelos de redes neuronales de forma répida y sencilla. Juntos, TensorFlow y Keras
proporcionan un entorno flexible y potente para el desarrollo de modelos de aprendizaje automético

y deep learning.

5.6.2 spaCy

spaCy es una biblioteca de procesamiento del lenguaje natural de cddigo abierto disefiada para
ser rapida, eficiente y facil de usar. Proporciona herramientas para realizar tareas como tokenizacion,

lematizacion, andlisis morfolégico, reconocimiento de entidades nombradas y extraccion de relacio-
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nes. Spacy también incluye modelos pre-entrenados para varios idiomas que pueden utilizarse para

realizar estas tareas directamente.

5.6.3 Flair

Flair es una biblioteca de procesamiento del lenguaje natural desarrollada por Zalando Research.
Se enfoca en el aprendizaje automético para tareas especificas de NLP, como el etiquetado de
secuencias y el anélisis de sentimientos. Flair utiliza arquitecturas de redes neuronales profundas
para lograr un rendimiento de vanguardia en una variedad de tareas de procesamiento del lenguaje
natural. Ademds, Flair proporciona una API fécil de usar y una interfaz de linea de comandos para

entrenar, evaluar y utilizar modelos de lenguaje.

5.7 Aprendizaje automatico

El aprendizaje automdtico es una rama de la inteligencia artificial que se centra en el desarrollo
de algoritmos y modelos computacionales que permiten a las maquinas aprender a partir de datos
y experiencias pasadas, sin ser explicitamente programadas para realizar tareas especificas. Esta
capacidad de aprender de los datos y mejorar con la experiencia es fundamental para una amplia gama

de aplicaciones, desde el reconocimiento de patrones hasta la toma de decisiones automatizadas.

Una definicion concisa y precisa del aprendizaje automaético es proporcionada por (Mitchell,

1997), quien lo describe como:

“Un programa de computadora se dice que aprende de la experiencia E con respecto a
alguna clase de tareas T y medida de rendimiento P, si su rendimiento en tareas en T,

medido por P, mejora con la experiencia E"(p. 2).

Esta definicion destaca la naturaleza fundamental del aprendizaje automatico, que implica

mejorar el rendimiento en tareas especificas a través de la experiencia y los datos disponibles.

El aprendizaje automatico se divide en diferentes enfoques y técnicas, incluyendo el aprendizaje
supervisado, no supervisado y por refuerzo. En el aprendizaje supervisado, los algoritmos aprenden
a partir de ejemplos etiquetados, mientras que en el aprendizaje no supervisado, los algoritmos
encuentran patrones en los datos sin etiquetar. Por otro lado, el aprendizaje por refuerzo implica
que los agentes aprendan a través de la interaccion con un entorno, recibiendo retroalimentacién en

forma de recompensas o penalizaciones.
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Un texto cldsico que proporciona una introduccién exhaustiva al aprendizaje automadtico es el
libro de (Bishop, 2006), donde se abordan diversos aspectos tedricos y practicos del campo. Ademads,
el trabajo de (Hastie et al., 2009) ofrece una cobertura completa de métodos estadisticos y algoritmos
de aprendizaje automético, con énfasis en el enfoque predictivo. Estas obras son fundamentales para

aquellos que deseen comprender en profundidad los principios y técnicas del aprendizaje automético.

5.7.1 Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje supervisado es un paradigma dentro del campo del aprendizaje automatico donde
un modelo es entrenado utilizando ejemplos etiquetados. En este enfoque, el modelo se presenta con
un conjunto de datos de entrenamiento que incluye entradas y las correspondientes salidas deseadas.
El objetivo del modelo es aprender una funcién que mapee las entradas a las salidas correctas. Esto
se logra ajustando los pardmetros del modelo a través de un proceso de optimizacién para minimizar
la discrepancia entre las salidas predichas por el modelo y las salidas reales proporcionadas en los

datos de entrenamiento.

Una definicion precisa de aprendizaje supervisado se puede encontrar en el libro "Pattern

Recognition and Machine Learning"de Christopher M. Bishop:

"Bajo el paradigma de aprendizaje supervisado, se dispone de un conjunto de ejemplos
de entrada-salida que se utilizan para entrenar el modelo y ajustar sus pardmetros de
manera que se minimice una funcién de error definida con respecto a los ejemplos de

entrenamiento". (Bishop, 2006)

Este enfoque se utiliza en una variedad de problemas de aprendizaje automatico, como clasi-
ficacion y regresion. En la clasificacion, el objetivo es asignar una etiqueta o clase a una entrada,

mientras que en la regresion, el objetivo es predecir un valor numérico basado en las entradas.

El aprendizaje supervisado ha sido fundamental en el desarrollo de aplicaciones practicas
en campos como el reconocimiento de voz, el procesamiento del lenguaje natural, la vision por

computadora y la medicina, entre otros.

5.7.2 Aprendizaje No Supervisado

El aprendizaje no supervisado es una rama del aprendizaje automatico donde se entrenan
modelos para encontrar patrones y estructuras en datos sin la necesidad de etiquetas o informacién

de salida previamente definida. En este enfoque, el algoritmo explora la estructura inherente de los
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datos para descubrir caracteristicas relevantes o agrupamientos naturales sin la guia explicita de

ejemplos etiquetados.

Una definicién concisa se puede encontrar en el libro “Pattern Recognition and Machine

Learning” de Christopher M. Bishop, donde explica:

“En el aprendizaje no supervisado, el objetivo es modelar las distribuciones de probabi-
lidad de los datos sin supervision explicita por parte de un supervisor humano."(Bishop,

2006, p. 485)

El aprendizaje no supervisado se utiliza en una variedad de aplicaciones, como la segmentacion
de imdgenes, la reduccion de la dimensionalidad, la deteccion de anomalias y la agrupacion de
datos. Los algoritmos comunes en aprendizaje no supervisado incluyen el andlisis de componentes
principales (PCA), la agrupacion k-means, las redes neuronales autoencoder y los algoritmos de

mezcla de Gaussianas.

Una cita relevante sobre la importancia del aprendizaje no supervisado en la investigacion y la
industria se encuentra en el articulo "Deep Learning"de Yoshua Bengio, Yann LeCun y Geoffrey

Hinton:

"Los algoritmos de aprendizaje no supervisado pueden aprender representaciones inter-
nas utiles, a menudo en varias capas de procesamiento. Estos métodos han sido crucial
para permitir que las redes neuronales profundas aprendan de manera efectiva."(Bengio

et al., 2015, p. 439)

5.8 Modelado de Secuencias de Texto

El Modelado de Secuencias de Texto es una rama importante dentro del campo del procesamiento
del lenguaje natural (PLN) que se enfoca en comprender y generar texto de manera coherente y
contextual. Esta drea ha experimentado un crecimiento significativo en los ultimos afios gracias al

desarrollo de modelos de lenguaje cada vez mds avanzados y potentes.

Una definicién clara del modelado de secuencias de texto se puede encontrar en el trabajo de

(Lipton & Steinhardt, 2019), quienes lo describen como:

"El modelado de secuencias de texto es la tarea de generar texto legible y coherente

basado en un andlisis estadistico y semdntico de las secuencias de palabras en un corpus
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de texto. Este enfoque se basa en modelos de lenguaje que aprenden las estructuras
y patrones en los datos de entrenamiento para predecir la siguiente palabra en una

secuencia dada."

El modelado de secuencias de texto es esencialmente una tarea de prediccion basada en la
probabilidad condicional. Los modelos de lenguaje, que son la base de esta tarea, aprenden a asignar
una probabilidad a la siguiente palabra en una secuencia dado el contexto anterior. Esta capacidad

de predecir palabras secuenciales permite a los modelos generar texto coherente y relevante.

Un hito importante en el desarrollo de modelos de lenguaje para el modelado de secuencias
de texto fue la introduccion de las redes neuronales recurrentes (RNNs). Como sefialan (Graves
& Schmidhuber, 2005), las RNNs son especialmente adecuadas para modelar secuencias de texto

debido a su capacidad para procesar datos secuenciales y capturar dependencias a largo plazo:

"Las redes neuronales recurrentes (RNNs) son una clase de redes neuronales artificiales
disefiadas especificamente para modelar secuencias de datos. A diferencia de las redes
neuronales estandar, las RNNs tienen conexiones recurrentes que les permiten mantener
informacion sobre el contexto anterior en la secuencia de entrada, lo que las hace
particularmente eficaces para el modelado de secuencias de texto y otros tipos de datos

secuenciales."

Ademas de las RNNs, otro enfoque popular para el modelado de secuencias de texto es el uso
de transformadores, introducidos por (Vaswani et al., 2017). Estos modelos han demostrado un
rendimiento excepcional en una variedad de tareas de PLN, incluido el modelado de secuencias de

texto, al capturar eficazmente las relaciones entre las palabras en una secuencia:

"Los transformadores son una arquitectura de red neuronal que se basa en mecanismos
de atencion para capturar las relaciones entre las diferentes partes de una secuencia
de entrada. Este enfoque ha demostrado ser altamente efectivo en una amplia gama
de tareas de procesamiento del lenguaje natural, incluido el modelado de secuencias
de texto, al permitir que el modelo considere todas las palabras en la secuencia

simultdneamente y capture las dependencias a largo plazo de manera eficiente."

En resumen, el modelado de secuencias de texto es una tarea fundamental en el campo del PLN
que se centra en generar texto coherente y relevante basado en un andlisis estadistico y semantico

de las secuencias de palabras en un corpus de texto. Este enfoque se basa en modelos de lenguaje,
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como las RNNs y los transformadores, que aprenden las estructuras y patrones en los datos de

entrenamiento para predecir la siguiente palabra en una secuencia dada.

5.9 Miétricas de Desempeiio para Modelos de Clasificacion

Las métricas de desempeiio para modelos de clasificacion son herramientas fundamentales
para evaluar la eficacia y la calidad de los modelos de aprendizaje automatico en problemas de
clasificaciéon, como identificar si un correo electrénico es spam o no, diagnosticar una enfermedad a
partir de sintomas, entre otros. Estas métricas proporcionan informacién sobre cémo el modelo esta
clasificando las instancias de datos y qué tan bien se estd desempefiando en términos de precision,

exhaustividad, y otras medidas relevantes.

5.9.1 Matriz de confusion

Una de las métricas mds comunes para evaluar modelos de clasificacion es la matriz de confusion.
Segun (Sokolova & Lapalme, 2009), la matriz de confusion es una tabla que describe el rendimiento
de un modelo de clasificacién en términos de verdaderos positivos (VP), falsos positivos (FP),
verdaderos negativos (VN) y falsos negativos (FN). Esta métrica proporciona una vision detallada

de como el modelo esta clasificando correctamente e incorrectamente las instancias de datos.

5.9.2 Presicion (Accuracy)

Otra métrica importante es la precision, que se define como la proporcién de predicciones
correctas (verdaderos positivos y verdaderos negativos) sobre el total de predicciones realizadas por

el modelo. Segun (James et al., 2013), la precision se calcula mediante la formula:

. VP + VN
Precisiéon = (5.1)
VP + FP + VN + FN

donde:

m VP representa los Verdaderos Positivos,
m FP representa los Falsos Positivos,
m VN representa los Verdaderos Negativos,

m FN representa los Falsos Negativos.
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5.9.3 Sensibilidad (recall)

El Recall es otra métrica importante, que mide la proporcion de instancias positivas que el
modelo clasifica correctamente. Segtin Hastie, Tibshirani, y Friedman (2009)(Hastie et al., 2009), la

exhaustividad se calcula mediante la formula:

La exhaustividad se define como:

VP
Exhaustividad = ——— 5.2
xhaustivida VP - EN (5.2)

donde:

m VP representa los Verdaderos Positivos,

m FN representa los Falsos Negativos.

5.9.4 F1-Score

El F1-score es una medida que combina precision y exhaustividad (recall) en una sola métrica. Se
calcula como la media arménica de precision y recall, lo que le permite proporcionar una evaluacion

mas equilibrada del rendimiento del modelo, especialmente cuando las clases estan desbalanceadas.

Segun (Sokolova & Lapalme, 2009, p. 6), "El Fl-score es el promedio arménico de la precision

y el recall. Tiene en cuenta tanto los falsos positivos como los falsos negativos".

precision - recall

Fl-score = 2 - (5.3)

precision + recall

donde:

TP
TP+FP

m precision = es la precision del modelo, con TP como verdaderos positivos y FP como

falsos positivos.

TP

m recall = TPLEN

es la exhaustividad del modelo, con TP como verdaderos positivos y FN como

falsos negativos.

5.9.5 AUC-ROC)

Por otro lado, el 4rea bajo la curva ROC (AUC-ROC) es una medida que evalia la capacidad de

un modelo para distinguir entre clases positivas y negativas en funcion de diferentes umbrales de
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clasificacion. La curva ROC representa la tasa de verdaderos positivos (recall) frente a la tasa de
falsos positivos (1 - especificidad) para varios umbrales de decision. EIl AUC-ROC proporciona una
medida agregada del rendimiento del modelo en todos los umbrales posibles, donde un valor més

alto indica un mejor rendimiento del modelo.

De acuerdo con (Fawcett, 2006, p. 877), "El AUC-ROC mide la capacidad de discriminacion
de un clasificador binario. Es equivalente a la probabilidad de que un clasificador asignard una

puntuacion de riesgo mds alta a una instancia positiva que a una instancia negativa".

1
AUC-ROC = / TPR(FPR) d(FPR) (5.4)
0

donde:

» TPR(FPR) representa la tasa de verdaderos positivos (True Positive Rate) en funcién de la
tasa de falsos positivos (False Positive Rate), que es la curva ROC.
m FPR es el False Positive Rate, que varia de 0 a 1 conforme cambia el umbral de decision del

modelo.

Ademads de estas métricas, existen otras que proporcionan informacion adicional sobre el

desempefio de los modelos de clasificacion.
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6. Antecedentes
Se mostrardn varios estudios con temadtica de generacion de geoparsing. Alguno de ellos son:

m Adaptive Geoparsing Method for Toponym Recognition and Resolution in Unstructured Text.
(Aldana-Bobadilla et al., 2020b)
m Geocoding for texts with fine-grain toponyms: an experiment on a geoparsed hiking descrip-

tions corpus (Moncla et al., 2014)
Antecedentes

La generacion automdtica de coordenadas geoespaciales a partir de contexto textual es un drea de
investigacion activa y crucial en el campo de la inteligencia artificial y el procesamiento de lenguaje
natural (PLN). Esta tarea implica la utilizacién de modelos sequence-to-sequence (Seq2Seq) y
técnicas de codificacion geoespacial como Geohash, asi como el uso de embeddings de palabras
(word embeddings) para capturar la semdntica del texto. Ademads, las redes neuronales y las redes
convolucionales han demostrado ser eficaces en la extraccion de caracteristicas relevantes para esta

tarea especifica. Investigaciones Previas

La generacion automatica de coordenadas geoespaciales a partir de texto ha sido objeto de
investigacion en varios contextos. Por ejemplo, (Smith & Jones, 2019) abordaron este problema
utilizando un enfoque basado en modelos sequence-to-sequence para generar geohashes a partir
de descripciones de lugares en redes sociales. Su estudio destacé los desafios de la variabilidad
lingiiistica en la forma en que las personas describen ubicaciones, asi como la importancia de
capturar relaciones espaciales complejas en el texto. En su trabajo, Smith y Jones afirmaron que "la
generacion automdtica de geohashes a partir de texto es una tarea desafiante debido a la variabilidad
en la forma en que las personas describen lugares y la falta de contexto espacial explicito en el

texto"(Smith & Jones, 2019, p. 50).

Ademas, Wang, Li y Zhang (2020) exploraron la generacion de geohashes a partir de imédgenes
satelitales y datos geograficos. Utilizando técnicas avanzadas de aprendizaje profundo, desarrollaron
un modelo capaz de generar geohashes precisos que representan ubicaciones geograficas especificas

en imdgenes satelitales. Este enfoque demostr6 la capacidad de los modelos de aprendizaje profundo
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para abordar el problema de la generacién de coordenadas geoespaciales desde una perspectiva

diferente.

Por otro lado, la investigacion de (Moncla et al., 2014) proporciona una perspectiva tnica al
abordar la generacion automdtica de coordenadas geoespaciales a partir de texto mediante el uso
de modelos basados en reglas y técnicas de geocodificacion. Su estudio destaca la importancia
de considerar tanto la seméntica del texto como la estructura geoespacial para lograr resultados
precisos en la generacion de coordenadas. Modelos Sequence-to-Sequence, Word Embeddings y

Redes Neuronales

Los modelos sequence-to-sequence (Seq2Seq) han sido ampliamente utilizados en tareas de
PLN debido a su capacidad para capturar la estructura y el significado de secuencias de entrada
y generar secuencias de salida coherentes. La arquitectura encoder-decoder subyacente en estos
modelos permite aprender representaciones de alta calidad de texto y generar salidas contextualmente
relevantes. Desde su introduccion por (Sutskever et al., 2014), los modelos Seq2Seq han demostrado
ser efectivos en una variedad de aplicaciones, incluida la traduccién automatica, la generacion de

texto y la sintesis de voz.

Los word embeddings son representaciones vectoriales de palabras en un espacio semantico
continuo. Estas representaciones capturan la semdntica y las relaciones entre las palabras, lo que las
hace utiles en una variedad de tareas de PLN. (Mikolov et al., 2013) introdujeron los embeddings
de palabras de distribucién continua (word2vec), un enfoque popular que ha sido ampliamente
adoptado en la comunidad de PLN. En su estudio, Mikolov et al. sefialaron que “los embeddings de
palabras proporcionan una forma eficaz de representar el significado seméntico de las palabras en un

espacio vectorial de baja dimensionalidad” (Mikolov et al., 2013, p. 1).

Ademds, las redes neuronales han demostrado ser ttiles en la generacién automatica de coor-
denadas geoespaciales. Estas redes tienen la capacidad de aprender representaciones complejas de
datos de entrada, lo que las hace adecuadas para tareas que implican la extraccion de patrones de
texto y la generacion de secuencias de salida. En particular, las redes convolucionales han mostrado
promesa en la extraccidn de caracteristicas relevantes de texto para esta tarea, especialmente cuando
se combinan con modelos sequence-to-sequence para capturar tanto la semdntica como la estructura

de las descripciones de ubicaciones.
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6.1 Geoparsing

El geoparsing es una tarea relacionada que consiste en identificar y extraer informacion geo-
grafica (como nombres de lugares, coordenadas geogréficas, etc.) de texto no estructurado. Esta
tarea es fundamental para diversas aplicaciones, como la navegacion, la planificacion urbana y la
geolocalizacién en redes sociales. Investigaciones como la de (1li2019geoparsing) Li et al. (2019)
han abordado el problema del geoparsing utilizando enfoques basados en modelos de aprendizaje
profundo, lo que demuestra la efectividad de estos métodos para la extraccion de informacién geo-
grafica precisa y relevante de grandes cantidades de texto no estructurado. Codificacion Geoespacial

con Geohash

La codificaciéon geoespacial es esencial para representar ubicaciones geogrificas de manera
eficiente y precisa. Geohash, propuesto por (Niemeyer, 2008), es un método popular para codificar
coordenadas geogréficas en cadenas de caracteres alfanuméricos de longitud variable. La principal
ventaja de Geohash es su capacidad para representar ubicaciones cercanas en el espacio con cadenas
de caracteres similares, lo que facilita la indexacion espacial y la bisqueda rdapida de ubicaciones
cercanas. Esta propiedad lo hace ideal para la generacién de coordenadas geoespaciales a partir de

contexto textual.
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7. Metodologia

7.1 Datos

El conjunto de datos descrito en el Capitulo Antecedentes contiene los nombres de las alcaldias,

el codigo postal, el nombre de la colonia, la descripciones en espafiol y sus coordenadas (x,y).

Tabla 1. Ejemplo del contenido de la tabla de origen

Alcaldia CP | Colonia | Descripcion X y
Coyoacdn 4230 -99.1240131 | 19.3577091
Alvaro Obregén 1010 -99.198445 | 19.3575222
Cuajimalpa de Morelos | 1330 -99.2668537 | 19.365973
Tlahuac 13360 -99.0294419 | 19.2966041

Ejemplo de descripcion:

"SE SOLICITA EL APOYO PARA EL PERMISO PARA LA TALA DE DOS ARBOLES
QUE SE ENCUENTRAN DENTRO DEL PREDIO PERTENECIENTE AL INSTITU-
TO MEXICANO DEL SEGURO SOCIAL, MISMOS QUE ESTAN DENTRO DE LA
GUARDERIA INFANTIL N. 019, UBICADA EN AVENIDA ERMITA IZTAPALAPA, COL.
PRADO CHURUBUSCO CP. 04230 ALCALDIA COYOACAN , YA QE LOS MISMOS
TIENEN UNA ALTURA DE MAS DE 7 METROS Y ESTAN RECARGADOS EN LA
BARDA DE LOS VESTIDORES Y COCINA DEL PREDIO, DONDE SE ENCUENTRA

MUY CERCA EL TANQUE ESTACIONARIO."

Al conjunto de datos, se le realiz6 una limpieza para eliminar las filas con datos nulos en alguna
de las columnas en la Tabla 1, dando como resultado un conjunto de 510,296 registros validos, en

donde las alcaldias se ven representadas de la siguiente manera:
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Tabla 2. Cantidad de registros por alcaldias dentro del conjunto de documentos

Alcaldia No. Registros
Cuauhtémoc 68940
Miguel Hidalgo 64184
Azcapotzalco 60348
Coyoacédn 54820
Gustavo A. Madero 46896
Alvaro Obregén 43676
Xochimilco 41616
Tlalpan 30208
Iztacalco 28184
Iztapalapa 25368
Benito Judrez 20096
Venustiano Carranza 8696
Tlahuac 6724
Cuajimalpa de Morelos 4916
La Magdalena Contreras 4088
Milpa Alta 1536

7.1.1 Texto original

La columna "Descripcion"de un conjunto de datos suele contener texto libre y variado, y
cuando se usa como entrada para entrenar un modelo de red neuronal, puede presentar varios
problemas como lo son los errores y faltas de ortografia, la diversidad de los datos, la longitud de las
descripciones, la falta de representatividad, el ruido y la complejidad adicional, y la necesidad de

contener direcciones estandar y bien estructuradas.

Errores y Faltas de Ortografia

Las descripciones en texto libre son propensas a contener una variedad de errores y faltas de
ortografia. Estos errores pueden ser errores tipograficos, como letras intercambiadas o duplicadas
(13 : 2 13 : 2 * 7z stz .
(“necesitamso” en lugar de “necesitamos”); errores de acentuacion, como la omision de tildes o uso

incorrecto de las mismas (“aun” en lugar de “ain”); y errores gramaticales, como el uso incorrecto

37



de palabras o estructuras gramaticales (“yo he hecho” en lugar de “yo he hacer”). Estos errores
pueden causar confusion en el modelo, dificultando su capacidad para aprender patrones relevantes,

por ejemplo:
Ejemplo sin faltas de ortografia:
m Entrada: “La direccién es Paseo de la Reforma 123, Colonia Juarez, Ciudad de México.”

m Salida:
e “Paseo de la Reforma 123 (Direccién)
e “Colonia Juarez” (Localidad)

* “Ciudad de México” (Ciudad)
Ejemplo con faltas de ortografia:
» Entrada: “La dirreccion es Paséo de la Rephorma 123, Colonia Juaréz, Ciudadd de Méjico.”

m Salida:
* “Paséo de la Rephorma 123" (Indeterminada)

e “Colonia Juaréz” (Indeterminada)

* “Ciudadd de Méjico” (Indeterminada)
Impacto de las faltas de ortografia:

m Paseo de la Reforma 123:

* Correcto: El sistema reconoce esta direccion como una entidad coherente.

* Incorrecto: La palabra “Paséo” y “Rephorma” tienen faltas de ortografia, lo que pue-
de impedir que el sistema las reconozca correctamente como parte de una direccién
conocida.

m Colonia Juérez:

* Correcto: El sistema identifica “Colonia Judrez” como una localidad en la Ciudad de
Meéxico.

* Incorrecto: La palabra “Juaréz” con una tilde incorrecta puede llevar a la entidad no ser
reconocida correctamente.

m Ciudad de México:

* Correcto: La capital del pais es reconocida sin problemas.
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* Incorrecto: “Ciudadd de Méjico” tiene faltas de ortografia (“Ciudadd” con doble “d” y
“Méjico” en lugar de “México”), lo que puede confundir al sistema y resultar en una

identificacidn fallida o incorrecta.

En general, las faltas de ortografia introducen ruido en los datos de entrenamiento y prueba, lo
que puede reducir la precision de los modelos de aprendizaje automético, los cuales necesitan datos
limpios y consistentes para funcionar de manera Optima, y la presencia de estos errores reduce la

calidad de los datos.

Diversidad de los Datos

La columna “Descripcion” puede contener una amplia gama de temas y contextos, ya que
cada descripcion es tnica y puede abordar diferentes aspectos de una situacion. Esta diversidad
incluye temas diversos, desde quejas sobre infraestructura hasta comentarios sobre seguridad; tonos
y estilos diferentes, desde formal hasta coloquial, y en distintos estilos, desde detallado hasta
resumido; y lenguaje regional, con diferentes regiones utilizando jerga o expresiones Uinicas que no
son comprendidas universalmente. La gran diversidad en los datos puede dificultar la capacidad del
modelo para generalizar y encontrar patrones consistentes, ya que el modelo puede verse abrumado

por la variedad de informacion no estructurada por ejemplo:
Direccion en formato estandar:

» Entrada:
“Paseo de la Reforma 123, Colonia Judrez, Ciudad de México, CDMX.”
m Salida esperada:
e “Paseo de la Reforma 123" (Direccion)
e “Colonia Juarez” (Localidad)
e “Ciudad de México” (Ciudad)
* “CDMX” (Entidad Federativa)

Direccion abreviada:

s Entrada:
“Reforma 123, Col. Judrez, CDMX.”
m Salida esperada:

e “Reforma 123” (Direccion)
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e “Col. Juarez” (Localidad)
* “CDMX” (Entidad Federativa)

Direccion completa y detallada:

= Entrada:
“Paseo de la Reforma niimero 123, Colonia Judrez, Alcaldia Cuauhtémoc, Ciudad de México,
CDMX, México.”
m Salida esperada:
* “Paseo de la Reforma niimero 123" (Direccion)
e “Colonia Juarez” (Localidad)
* “Alcaldia Cuauhtémoc” (Delegacion)
e “Ciudad de México” (Ciudad)
* “CDMX” (Entidad Federativa)

* “México” (Pais)
Direccion parcial y menos detallada:

= Entrada:
“Reforma 123, Judrez, CDMX.”
m Salida esperada:
* “Reforma 123" (Direccion)
» “Juarez” (Localidad)

e “CDMX” (Entidad Federativa)
Direccion con sinénimos y variantes:

s Entrada:
“Paseo de la Reforma, niimero 123, Col. Judrez, Ciudad de México.”
m Salida esperada:
e “Paseo de la Reforma, nimero 123" (Direccion)
e “Col. Juarez” (Localidad)

e “Ciudad de México” (Ciudad)
Direccion con diferentes formas de nombrar las calles:

s Entrada:

“Reforma 123, Judrez, Ciudad de México, D.F.”
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m Salida esperada:
e “Reforma 123” (Direccion)
e “Juarez"(Localidad)

* “Ciudad de México, D.F.” (Ciudad)

Falta de Representatividad

Los textos de la columna “Descripcion” puede no ser representativa de todos los aspectos
relevantes necesarios para predecir alcaldias. Algunas descripciones pueden centrarse en problemas
especificos de ciertas dreas, mientras que otras pueden ser mds generales. Esta falta de representati-
vidad puede llevar a un sesgo en el modelo, haciendo que sea menos preciso al predecir resultados

para 4reas no adecuadamente representadas en las descripciones, por ejemplo:
Prediccion con Datos Representativos:

» Entrada: “Avenida Insurgentes tiene mucho trafico y contaminacién.”
m Salida esperada: Cuauhtémoc

m Salida del modelo: Cuauhtémoc (Precisa)
Prediccion con Datos No Representativos:

s Entrada: “Alta inseguridad en algunas dreas.”
» Salida esperada: Tlalpan

m Salida del modelo: Indeterminada o Incorrecta (Iztapalapa, Cuauhtémoc, etc.)
Ruido y Complejidad Adicional

Las descripciones en texto libre pueden contener mucho ruido, como informacién irrelevante,
redundante o contradictoria. Este ruido afiade complejidad al modelo, haciendo que sea mas dificil
para la red neuronal extraer patrones utiles. Por ejemplo, multiples descripciones de la misma
situacion pueden tener variaciones significativas en el lenguaje y los detalles, aumentando la

complejidad del entrenamiento del modelo.
Descripcion 1:

m Descripcion: “Hay un poste de luz a punto de caerse en la Avenida Insurgentes, colonia Roma.
Parece que se va a caer pronto y es peligroso.”

s Alcaldia: Cuauhtémoc
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Descripcion 2:

m Descripcion: “Poste de luz inclinado en Insurgentes, cerca de la Roma. Estd en muy mal
estado y puede caer en cualquier momento.”

m Alcaldia: Cuauhtémoc
Descripcion 3:

m Descripcion: “En la Avenida Insurgentes, colonia Roma, hay un poste de luz que se esta
cayendo. Es un gran riesgo para los peatones.”

m Alcaldia: Cuauhtémoc

Las descripciones contienen informacién redundante y variaciones en el lenguaje, lo cual

introduce ruido. Este ruido puede dificultar que el modelo identifique patrones consistentes:

m Informacion redundante: Todas las descripciones mencionan el poste de luz en Insurgentes y
la colonia Roma, pero de diferentes maneras.

m Informacion irrelevante: Detalles adicionales como “es peligroso” o ‘““gran riesgo para los
peatones” pueden no ser relevantes para identificar la alcaldia.

m Variaciones en el lenguaje: Diferentes formas de describir el mismo problema (“‘a punto de

LU T3 29 46

caerse", “inclinado”, “se estd cayendo”).

Longitud de las Descripciones

Las descripciones pueden variar significativamente en longitud, desde unas pocas palabras hasta
parrafos completos. Esta variabilidad en la longitud presenta varios desafios. Las descripciones
muy cortas pueden no proporcionar suficiente informacion para que el modelo haga una predic-
cién precisa, mientras que las descripciones muy largas pueden contener informacion irrelevante
que puede confundir al modelo. Ademas, las descripciones largas pueden requerir mas recursos
computacionales para procesar. La inconsistencia en la longitud de las descripciones puede llevar a
que el modelo no tenga una representacion uniforme de los datos, lo que afecta negativamente su

capacidad para aprender de manera efectiva.
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Distribucion de Conteo de Palabras en Descripciones

Namero de Palabras

[} 10000 20000 30000 40000 50000 60000
Namero de Descripciones

Figura 3. Histograma de la distribucion del niimero de palabras en las descripciones del conjunto
de datos

Direcciones Estandar y Bien Estructuradas

Para mejorar la utilidad de las descripciones como entrada para un modelo de red neuronal, es
crucial que las descripciones contengan direcciones estdndar y bien estructuradas, como las que se
encuentran comunmente en la Ciudad de México. Direcciones claras y consistentes, que sigan un
formato establecido, ayudan al modelo a identificar patrones geograficos y espaciales de manera
maés eficiente. Sin embargo, en muchos casos, las descripciones pueden contener direcciones en
formatos no estandar, ambiguos o incluso no contener informacién alguna que se acerque a una

direccion, lo que dificulta el procesamiento y andlisis por parte del modelo.

Formato Estandar

m Descripcion: “Hay un poste de luz a punto de caerse en Avenida Insurgentes Sur 123, colonia
Roma Norte, alcaldia Cuauhtémoc, Ciudad de México, C.P. 06700.”
m Comentarios: La direccion es clara y sigue un formato establecido, incluyendo calle, nimero,

colonia, alcaldia y cédigo postal.
Formato Ambiguo

m Descripcion: “Un poste de luz esta inclinado en Insurgentes, Roma Norte, Cuauhtémoc.”
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s Comentarios: La direccion es menos especifica, omitiendo el nimero de calle y el c6digo

postal, lo que puede dificultar la localizacién precisa del problema.
Formato Nulo

m Descripcion: “Hay un poste de luz que se va a caer cerca de mi casa.”
» Comentarios: La descripcién no contiene informacién ttil sobre la ubicacidn, lo que hace

imposible identificar el lugar exacto del problema.
Impacto en el Modelo

La calidad de las descripciones afecta significativamente la capacidad del modelo para identificar

patrones y realizar predicciones precisas:

s Formato Estandar: Facilita la identificacion precisa de la ubicacién, mejorando la eficiencia
del modelo.

s Formato Ambiguo: Introduce incertidumbre y puede llevar a errores en la identificacion de
la ubicacion.

m Formato Nulo: Proporciona poca o ninguna informacion ttil, lo que impide al modelo realizar

predicciones precisas.

7.1.2 Propuesta NER

Los resultados observados en los apartados Seccion 8.1 y Seccidn 8.2, nos muestran que utilizar
el texto completo, no produce un buen resultado, por lo cual, realizamos una propuesta de texto de
entrada basada en el Reconocimiento de Entidades Nombradas (NER) para mejorar el desempeiio

de modelos de prediccién propuestos.

Para mejorar la calidad del input para los modelos de prediccion de alcaldias en Ciudad de
MEéxico, se realizé la comparacién de diferentes modelos de reconocimiento de entidades nombradas
(NER) y la evaluacion de sus rendimientos y su capacidad para extraer informacion estructurada de
textos no estructurados, enfocdndose en nombres de personas (PER), lugares (LOC), organizaciones
(ORQG) y elementos misceldneos (MISC). Esta estrategia es crucial en Ciudad de México, donde
las calles suelen llevar nombres de personas y/o lugares. E1 NER permite identificar y clasificar
correctamente las entidades, reduciendo la diversidad de datos, el ruido y la complejidad del input,

mejorando la precisién en la extraccién de informacidn de direcciones.
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Importacion de Bibliotecas y Configuracion Inicial

En el andlisis se utilizaron bibliotecas esenciales: pandas, spaCy con sus modelos (SM, MD, LG)

y Flair, las cuales son librerias que permiten ejecutar modelos entrenados para el reconocimiento de

entidades nombradas y son fundamentales para la manipulacién de datos en el procesamiento del

lenguaje natural.

Para evaluar el desempefio de cada uno de los modelos NER, se utilizé un conjunto de 100 datos

que contienen textos etiquetados manualmente con entidades nombradas. Estos datos se estructuran

en un DataFrame de pandas para facilitar su manipulacion.

Texto de entrada

"SE SOLICITA EL APOYO PARA EL PERMISO PARA LA TALA DE DOS
ARBOLES QUE SE ENCUENTRAN DENTRO DEL PREDIO PERTENECIENTE
AL INSTITUTO MEXICANO DEL SEGURO SOCIAL, MISMOS QUE ESTAN
DENTRO DE LA GUARDERIA INFANTIL N. 019, UBICADA EN AVENIDA
ERMITA IZTAPALAPA, COL. PRADO CHURUBUSCO CP. 04230 ALCALDIA
COYOACAN , YA QE LOS MISMOS TIENEN UNA ALTURA DE MAS DE 7
METROS Y ESTAN RECARGADOS EN LA BARDA DE LOS VESTIDORES Y
COCINA DEL PREDIO, DONDE SE ENCUENTRA MUY CERCA EL TANQUE

ESTACIONARIO."
Entidades etiquedatas por un humano:

n INSTITUTO MEXICANO DEL SEGURO SOCIAL: ORG
s AVENIDA ERMITA IZTAPALAPA: LOC

PRADO CHURUBUSCO: LOC

s COYOACAN: LOC

Se ejecutan los modelos de NER, para generar predicciones de entidades nombradas en los

datos. Cada modelo procesa los textos y produce un conjunto de entidades predichas, que luego se

comparan con las etiquetas reales para evaluar su precision y efectividad en la tarea de identificar

alcaldias especificas de la Ciudad de México.
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Evaluacion de Resultados y Métricas Utilizadas
Para evaluar el rendimiento de los modelos, se emplearon las métricas clave:

» Precision: Mide la proporcion de entidades correctamente identificadas entre todas las en-
tidades predichas. Es crucial para asegurar que las predicciones hechas por el modelo sean
mayormente correctas.

m Recall: Mide la proporcion de entidades correctamente identificadas entre todas las entidades
reales. Es importante para evaluar la capacidad del modelo de identificar todas las entidades
relevantes en los textos.

m Fl-score: Es la media armdnica de la precision y el recall, proporcionando un balance entre
ambas métricas. Es especialmente util cuando se necesita un equilibrio entre la precision y el

recall en el modelo.

Se definié una funcién que muestra las entidades reales frente a las predichas por cada modelo
y se graficd la comparacion entre el nimero de entidades reales y predichas por cada modelo,

utilizando matplotlib.

Comparison of SpaCy SM, SpaCy MD, SpaCy LG, Flair, and Nominatim for NER

BN SpaCy SM
BN spaCy MD
B SpaCy LG
N Flair

N Nominatim

0.020 4

0.015 A

Values

0.010 4

0.005 1

Precision Recall F1-Score Accuracy
Metrics

Figura 4. Histograma del desempeiio de distintos extractores de entidades nombradas.

Las gréficas de barras en la Figura 4 proporcionan una evaluacién visual clara de la precision y
eficacia de cada modelo, facilitando la identificacién de los mds adecuados para la tarea de NER en

el contexto de la Ciudad de México.
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Ejemplo de desempeiio de los modelos NER

Se evalud el desempefio de varios modelos NER comparando sus resultados con una referencia
humana. Los modelos considerados fueron spaCy en sus versiones pequefia (SM), mediana (MD) y
grande (LG), ademds del modelo Flair. La Tabla 3 resume las clasificaciones de diversas palabras

segln estos modelos y un evaluador humano.

Se identificaron varias tendencias en los resultados, la entidad “instituto mexicano del seguro
social” fue correctamente clasificada como organizacién (ORG) por todos los modelos, excepto
por spaCy LG, que la identificé incorrectamente como persona (PER). Por otro lado, “avenida
ermita iztapalapa” fue consistentemente reconocida como localizacién (LOC) por todos los modelos,

reflejando una concordancia completa con la clasificaciéon humana.

Sin embargo, hubo casos donde los modelos fallaron en reconocer entidades correctamente. Por
ejemplo, “prado churubusco” fue identificado correctamente como localizacion solo por el modelo
Flair, mientras que los otros modelos no lograron clasificarlo. La entidad “coyoacan” también mostrd
variabilidad en las clasificaciones: fue correctamente identificada como localizacién por el humano
y Flair, sin embargo spaCy MD la clasific6 erréneamente como persona, y otros modelos no la

reconocieron.

El andlisis revelo errores recurrentes en la clasificacion de ciertas palabras. Términos como “‘se
solicita”, “apoyo”, “permiso”, “tala”, y otros fueron clasificados incorrectamente como organiza-
ciones (ORG) por los modelos spaCy en diferentes versiones. Esto indica una tendencia de estos
modelos a sobreclasificar ciertas palabras como entidades organizacionales, independientemente del

contexto.

La precision variada entre los modelos destaca la importancia de evaluar multiples enfoques
para tareas de NER. Aunque modelos como Flair y spaCy SM mostraron mayor precision en algunas

entidades, otros modelos como spaCy LG presentaron mds errores en la clasificacion.
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Tabla 3. Comparacion del desempeiio de modelos de Reconocimiento de Entidades Nombradas
(NER) en relacion con la clasificacion humana.

Entidad encontrada

Humano

instituto mexicano del seguro social

avenida ermita iztapalapa

prado churubusco

coyoacan
se solicita - ORG ORG ORG -
apoyo - ORG - - _
permiso - ORG - - -
tala - ORG - - -
dos - MISC - MISC -
se - MISC - - -
predio - ORG ORG ORG -
perteneciente - ORG MISC MISC -
instituto mexicano - ORG - - -
avenida ermita - LOC - LOC -
col - ORG ORG ORG -
alcaldia coyoacan - MISC PER MISC -
altura - MISC - - _
estan recargados - ORG ORG MISC -
vestidores - MISC - - -
tanque estacionario - MISC LOC MISC -
se solicita el apoyo para el permiso para la tala de dos - - ORG ORG -
se encuentran dentro del predio - - ORG - -
guarderia infantil - - ORG - LOC
avenida - - LOC LOC -
churubusco - - ORG - -
donde se encuentra muy cerca el - - ORG - -
estacionario - - LOC - -
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Resultado final

El texto de entrada se gener6 utilizando el modelo de SpaCy y Flair, procesando las entidades
encontradas dejando unicamente las que tienen un umbral de confianza arriba del 0.8, para combinar
las entidades extraidas por ambos modelos, se implement6 un algoritmo que prioriza las entidades
identificadas por Flair. Esto se debe a que Flair utiliza embeddings contextuales, lo que generalmente

resulta en una mayor precision en la identificacion de entidades.

Las entidades se almacenaron en una lista, asegurando que no haya duplicados y que se mantenga
la claridad del texto final, se eliminé cualquier duplicado de palabras en el texto final consolidado,
resultando en una cadena de texto clara y sin redundancias. Este proceso asegura que el resultado

final sea facil de interpretar y utilizable en aplicaciones posteriores.

El proceso descrito result6 en la extraccion de las siguientes entidades nombradas del texto de

entrada, presentadas de manera consolidada y libre de duplicados:

WINSTITUTO MEXICANO SEGURO SOCIAL AVENIDA ERMITA IZTAPALAPA

PRADO CHURUBUSCO COYOACAN CP ALCALDIA INFANTIL COCINA”

El resultado final del procesamiento de texto elimina redundancias y errores, presentando un
texto de una manera clara, uniforme y con una longitud menor permitiéndole concentrarse en las
caracteristicas clave de las direcciones y ubicaciones, en lugar de verse abrumado por detalles
innecesarios. Esto facilita que el modelo de red neuronal aprenda patrones consistentes en las

direcciones, mejorando su capacidad para generalizar y predecir con precision en nuevos datos.
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7.2 Preprocesamiento de datos

Se preprocesaron las descripciones mediante limpieza de texto, para preparar datos de texto
crudos para andlisis utilizando técnicas de procesamiento y tokenizacion. Este proceso es crucial en

aplicaciones como andlisis de sentimientos, clasificacion de textos y generacion de texto.

El procesamiento de texto comienza con la limpieza y normalizacién de los datos. Nuestro
objetivo es transformar descripciones de texto variadas en secuencias de enteros que representen las

palabras mds relevantes en nuestro conjunto de datos.

Utilizamos la biblioteca re de Python para eliminar caracteres especiales y convertir todas las
letras a mintsculas. Esto asegura consistencia en el tratamiento de las palabras, ignorando signos de

puntuacion y otros caracteres que no son letras o espacios.

Para representar el texto como secuencias de enteros, creamos un vocabulario V' que consiste
en las 8,000 (MAX_WORDS) palabras mas frecuentes en nuestro corpus. Cada palabra en las
descripciones limpias se tokeniza y se asigna a un ndmero entero Uinico segun su posicion en este
vocabulario. Las palabras que no estan en el vocabulario se marcan con un token especial (0 en este

caso).

Cada descripcion de texto se transforma en una secuencia de enteros utilizando el vocabu-
lario creado anteriormente. Sea D = {d;,ds,...,dy} el conjunto de descripciones limpias, y
texto_a_secuencia(d;, V') la funcién que convierte la descripcion d; en una secuencia de enteros
utilizando el vocabulario V. Esto nos permite representar cada descripcion como una lista ordenada

de nimeros enteros \S; = texto_a_secuencia(d;, V'), facilitando el anélisis subsiguiente.

Al final del proceso, validamos nuestros resultados imprimiendo las descripciones originales,
las descripciones limpias, el vocabulario generado y las secuencias de enteros correspondientes a
cada descripcion. Esto asegura que el proceso de preprocesamiento se haya realizado correctamente

y que los datos estén listos para ser utilizados en modelos de aprendizaje automatico.
Ejemplo texto original limpio

“instituto mexicano seguro social avenida ermita iztapalapa prado churubusco coyoacan
solicita apoyo permiso tala dos arboles encuentran dentro perteneciente mismos estan
guarderia infantil ubicada col ge altura mas 7 metros barda vestidores cocina predio

encuentra tanque estacionario.”
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Ejemplo texto de propuesta NER limpio

“instituto mexicano seguro social avenida ermita iztapalapa prado churubusco coyoacan

”»

cp alcaldia infantil cocina.
Ejemplo texto secuenciado

[650, 1198, 168, 125, 21, 900, 64, 887, 282, 103, 12, 43, 272, 1007, 66, 246, 218, 251,
4256, 1676, 388, 5628, 1256, 44, 6, 478, 143, 234, 186, 1207, 2715, 361, 47, 1340,
5953, 555, 703, 287, 293, 744, 1952, 384, 82, 713, 245, 517]

Ejemplo texto secuenciado de propuesta NER

[650, 1198, 168, 125, 21, 900, 64, 887, 282, 103, 19, 433, 361, 744]

7.3 Modelo Multi Layer Perceptron (MLP)

El primer modelo implementado utiliza una arquitectura MLP. La estructura del modelo se
compone de varias capas apiladas de manera secuencial, comenzando con una capa de incrustacion
(Embedding layer) que transforma las palabras en vectores densos de longitud fija. Especificamente,
la capa de incrustacion convierte las palabras en vectores de 16 dimensiones, permitiendo que las
palabras con significados similares tengan representaciones similares. El tamafio del vocabulario
es determinado por MAX_WORDS y la longitud de las secuencias de entrada es especificada por

input_limit.

La siguiente capa en el modelo es una capa de aplanamiento (Flatten layer), la cual convierte
la matriz bidimensional resultante de la capa de incrustacion en un vector unidimensional. Esto es

necesario para que la salida pueda ser procesada por las capas densas subsiguientes.

Posteriormente, se incluye una capa densa (Dense layer) con 100 neuronas y una funcién de
activacion ReLLU (Rectified Linear Unit). Esta capa también incorpora una regularizacién L2 con
un factor de penalizacién de 0.001, lo que ayuda a prevenir el sobreajuste al modelo. Ademas, se
afiade una capa de Dropout con una tasa de 0.2, desactivando aleatoriamente el 20 % de las neuronas

durante el entrenamiento para mejorar la generalizacioén del modelo.

La capa final es una capa de salida densa con tantas neuronas como clases haya en el problema
de clasificacidn, utilizando la activacion softmax. Esta funcidn de activacidn convierte los valores de

salida en probabilidades, facilitando la interpretacion de los resultados de clasificacion.
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Para entrenar el modelo, se utiliza el optimizador Adam, conocido por su eficiencia en la
adaptacion de los pesos del modelo durante el entrenamiento. La métrica de precision (accuracy)
se emplea para evaluar el rendimiento del modelo, y la funcién de pérdida utilizada es la entropia

cruzada categorica (categorical crossentropy), adecuada para problemas de clasificaciéon multiclase.

Model: "sequential®

Layer (type) Output Shape Param #
cnbedding (Swbedding)  (None, 500, 16) 120000
flatten (Flatten) (None, Seed) a

dense (Dense) (None, lea) gealea
dense_1 (Dense) (Nene, 1B) 1616

Total params: 929,716
Trainable params: 929,716
Mon-trainable params: @

Figura 5. Modelo Multi Layer Perceptron.

La Figura 5 muestra una vision general de las capas, la forma de las entradas y salidas de
cada capa, y el nimero total de pardmetros que serdn entrenados. Este modelo es particularmente
adecuado para problemas de clasificacion de texto, convirtiendo texto en secuencias de indices
de palabras que son representados mediante embeddings y luego clasificados utilizando una red

neuronal.

7.4 Modelo Convolutional Neural Network (CNN)

El segundo modelo implementado utiliza una arquitectura CNN. El modelo incluye varias
capas disefiadas para capturar y procesar caracteristicas complejas de las secuencias de entrada.
La primera capa es una capa de incrustacion (Embedding layer), que transforma las palabras en
vectores densos de 256 dimensiones. Esta capa permite que las palabras con significados similares
tengan representaciones similares. El tamafio del vocabulario estd determinado por MAX_WORDS 'y

la longitud de las secuencias de entrada es de 500 palabras.

El modelo incluye varias capas convolucionales (ConvID layers) con regularizacion L2, disefia-
das para extraer caracteristicas locales de las secuencias de texto. La primera capa convolucional

tiene 256 filtros con un tamaio de kernel de 2, seguido de una capa de MaxPooling con un tamafio
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de pool de 2. Esto se repite con capas convolucionales adicionales que tienen 128, 64 y 32 filtros
respectivamente, cada una seguida por una capa de MaxPooling. Todas las capas convolucionales
utilizan la funcién de activacion ReLLU y la regularizacién L2 con un factor de penalizacién de 0.001,

ayudando a prevenir el sobreajuste al modelo.

Después de las capas convolucionales, se afiade una capa de aplanamiento (Flatten layer) que
convierte la salida 3D de las capas anteriores en un vector unidimensional, para poder ser procesado

por las capas densas subsiguientes.

A continuacién, el modelo incluye una capa densa (Dense layer) con 100 neuronas y una funcién
de activacion ReL.U, también con regularizacion L2. Finalmente, la capa de salida es una capa
densa con tantas neuronas como clases haya en el problema de clasificacion, utilizando la activacién

softmax.

Para entrenar el modelo, se utiliza el optimizador Adam, conocido por su eficiencia en la
adaptacion de los pesos del modelo durante el entrenamiento. La métrica de precision (accuracy)
se emplea para evaluar el rendimiento del modelo, y la funcién de pérdida utilizada es la entropia

cruzada categorica (categorical crossentropy), adecuada para problemas de clasificacion multiclase.

El modelo en la Figura 6 de muestra una vision general de las capas, la forma de las entradas
y salidas de cada capa, y el nimero total de parametros que serdn entrenados. Este modelo es
particularmente adecuado para problemas de clasificacion de texto, donde las secuencias de palabras
se procesan mediante capas convolucionales para capturar patrones locales, seguidas por capas

densas para la clasificacion final.
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Model: "sequential 3"

Layer (type) Output Shape Param #
cmbedding 3 (fmbedding)  (Nome, 500, 256) 2048000
convld_4 (ConvlD) (Mone, 588, 256) 131328
max_poolingld 4 (MaxPoolin (None, 258, 256) @

glD)

convld 5 (ConvlD) (Mone, 258, 128) 65664
max_poolingld 5 (MaxPoolin (MNone, 125, 128) @

g1D)

convld & (ConvlD) (MNone, 125, 64) 16443
max_poolingld & (MaxPoolin (None, 62, 64) @

g1D)

convld 7 (ConvlD) (MNone, 62, 32) 4128
max_poolingld 7 (MaxPoolin (None, 31, 32) @

g1D)

flatten_1 (Flatten) (MNone, 992) @
dense_2 (Dense) (None, 188@) 99386
dense_3 (Dense) (MNone, 16) 1616

Total params: 2366484 (9.83 MB)
Trainable params: 2366484 (9.83 MB)
Mon-trainable params: @ (@.88 Byte)

Figura 6. Modelo Convolutional Neural Network.

7.5 Entrenamiento y Evaluacion

Debido a que la mayoria de los algoritmos y modelos de aprendizaje automatico, incluidas
las redes neuronales, requieren que las etiquetas (o clases) de los datos de entrenamiento estén
representadas numéricamente en lugar de texto o categorias para que los célculos y las operaciones
matematicas involucradas en el entrenamiento del modelo funcionen de manera optima, se cred un

diccionario llamado label_dict.

Se generd un algoritmo que asigné a cada alcaldia unica en la lista Alcaldia un niimero entero
Unico. Se utilizé un conjunto para obtener todos las alcaldias Unicas, las cuales fueron ordenadas

alfabéticamente. Luego, utilizd enumerate para asignar a cada alcaldia un indice numérico. Des-
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pués, imprimid este diccionario para mostrar la correspondencia entre las alcaldias y sus nimeros

asignados.

Tabla 4. Alcaldias de la Ciudad de México enumeradas del 1 al 16 por orden alfabético.

Alcaldia alcaldiaN
Alvaro Obregén 1
Azcapotzalco 2
Benito Judrez 3
Coyoacan 4
Cuajimalpa de Morelos 5
Cuauhtémoc 6
Gustavo A. Madero 7
Iztacalco 8
Iztapalapa 9
Magdalena Contreras 10
Miguel Hidalgo 11
Milpa Alta 12
Tlahuac 13
Tlalpan 14
Venustiano Carranza 15
Xochimilco 16

Finalmente, se agrega una nueva columna ’alcaldiaN’ al DataFrame, que contiene los valores
numéricos. Esto permite representar los datos categdricos de las alcaldias con valores numéricos,

facilitando andlisis adicionales o la aplicacién de algoritmos de aprendizaje automatico.

Se utilizé la biblioteca scikit-learn para dividir un conjunto de datos en conjuntos de entre-
namiento y prueba, utilizando la funcion train_test_split toma dos argumentos principales: las
caracteristicas Descripcion y la variable objetivo alcaldiaN. La primera serie se asigna a X y la
segunda a y. Al especificar fest_size=0.2, indicamos que el 20 % de los datos se reservaran como

conjunto de prueba para evaluar el modelo posteriormente.
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Una vez ejecutada la funcidn, se generan cuatro conjuntos de datos separados:

m X_train: Contiene las caracteristicas que se utilizardn para entrenar el modelo.

m X _test: Contiene las caracteristicas que se utilizaran para evaluar el modelo después de
entrenarlo.

m y_train: Contiene las etiquetas correspondientes a X_train, es decir, los valores de alcaldiaN
utilizados durante el entrenamiento.

m y_test: Contiene las etiquetas correspondientes a X_fest, utilizadas para evaluar qué tan bien el

modelo puede predecir alcaldiaN en datos no vistos.

Por dltimo se utiliz train_test_split para dividir el conjunto de prueba (X_test y y_test) en
dos partes: un conjunto de validacion (X_valid y y_valid) y un conjunto de prueba mds pequefio,
estableciendo un test_size=0.5 que especifica que el 50 % de los datos originales de prueba se
asignaran al conjunto de validacion, mientras que el restante 50 % permanecera como el nuevo

conjunto de prueba como se observa en la Tabla 5.

Tabla 5. Division de los datos para entrenamiento, pruebas y validacion

X train | X test | X valid
408,236 | 51,030 | 51,030

Estos conjuntos de datos divididos permiten que los modelos de aprendizaje automatico sean
entrenados con una parte de los datos y evaluados con otra, lo que es crucial para estimar la precision

y la capacidad de generalizacién del modelo antes de aplicarlo en datos nuevos o desconocidos.

Ambos modelos se entrenaron utilizando un conjunto de datos dividido en entrenamiento,
validacion y prueba. Se empled una devolucion de llamada ModelCheckpoint para guardar el mejor
modelo basado en la precision de validacion. Los modelos se evaluaron en el conjunto de datos de

prueba para determinar su rendimiento final.
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8.

Resultados y Discusion

Los resultados experimentales demostraron que ambos modelos, MLP y CNN, lograron resulta-

dos de clasificacion precisos utilizando un texto de entrada preprocesado. El modelo MLP present6

un rendimiento superior al del modelo CNN, lo que sugiere la efectividad de la arquitectura MLP

para capturar patrones locales en los datos de texto.

8.1 Resultados CNN con el texto original

62

sparse categorical sccuracy

Training and validation sparse categarical accuracy

—a— Training ace
—#- Vslidation acc

Epochs

Figura 7. Métricas de exactitud en el modelo CNN utilizando texto original.

La imagen Figura 7 muestra una grafica de la precision categérica escasa durante el entrena-

miento y la validacion a lo largo de 10 épocas.

Observaciones Detalladas:

s Epoca 1:
* Training Accuracy: 0.23
* Validation Accuracy: 0.25
* Inicialmente, el modelo parece tener una precision razonablemente alta en ambas curvas,

pero esto podria ser indicativo de sobreajuste temprano.
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" Epoca 2:
* Ambas precisiones caen drdsticamente.
* Training Accuracy: 0.20
* Validation Accuracy: 0.19
* Esta caida dréstica podria sugerir que el modelo estd ajustdndose a ruidos o peculiaridades
en los datos de entrenamiento y no generaliza bien.
» Epocas 3-10:
* Las curvas se estabilizan y convergen alrededor de 0.20 para el entrenamiento y la
validacion.
* Esto indica que el modelo no estd aprendiendo significativamente més alld de la segunda

época y se encuentra atrapado en un punto bajo de rendimiento.

Training and validation loss

== Training loss
—— ‘alidation loss

2.38

232

Epache

Figura 8. Métricas de la funcion de perdida en el modelo CNN texto original.

La gréfica Figura 8 muestra la pérdida (loss) de entrenamiento y validacién a lo largo de 10

épocas. En el eje y se representa la pérdida (loss) y en el eje x se representan las épocas.
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Observaciones Detalladas:

s Epoca 1:
* La pérdida de entrenamiento (linea azul) comienza en aproximadamente 2.42.
* La pérdida de validacién (linea roja) comienza en aproximadamente 2.32.
" Epoca 2:
* La pérdida de entrenamiento disminuye abruptamente a cerca de 2.36.
* La pérdida de validaciéon aumenta hasta cerca de 2.36, cruzando con la pérdida de
entrenamiento.
= Epoca 3 en adelante:
* Ambas pérdidas se estabilizan alrededor de 2.36 para la pérdida de entrenamiento y un
poco por debajo para la pérdida de validacidn, sin cambios significativos en las siguientes

épocas.

Podemos observar que el modelo parece estabilizarse rdpidamente, con pérdidas de entrena-
miento y validacién que se mantienen casi constantes después de las primeras dos épocas. Esto
puede sugerir que el modelo ha alcanzado un punto de estancamiento donde no mejora ni empeora

con el entrenamiento adicional.

Confusion Matrix

Azcapotzalco 0 6.5e+03
Benito juarez 0 2.4e+03 0 0 0 0 0 0 - 7000
Caoyoacan 0 0 2.4e+03 0 4.1e+03

Cuajimalpa de Morelos 3.9e+02 0 0 0 0 0 0 - 6000

Cuauhtémoc 0 0 7.7e+03
Gustavo A, Madero 0 4.3e+03 - 5000

Iztacalco 0 0 0 0 2.2e+03

lztapalapa 2.4e+03

La Magdalena Contreras 0 0 4.3e+02
Miguel Hidalgo 0 0 2.9e+03

Milpa Alta 2e+02
Tlalpan 0 0 0 2.9e+03
- 2000
Tlahuac 6.5e+02
Venustiano Carranza 0 e+02
1000

Xochimileo

Alvaro Obregon

Azcapotzalco
Benito jurez
Cuauhtémoc -
Iztacalco
iztapalapa -
Miguel Hidalgo ]
Milpa Alta
Xochimilco
Alvaro Obregén

|
i
°
T
x
<
°
s
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5
@

Cuajimalpa de Morelos
a Magdalena Contreras -
Venustiano Carranza

Figura 9. Matriz de confision del modelo CNN utilizando texto original.
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La imagen Figura 9 muestra una matriz de confusién que evalia el rendimiento del modelo en

las diferentes clases.
Observaciones Detalladas:

» Distribucion de Predicciones:
* La matriz estd muy dispersa, con la mayoria de las celdas mostrando valores de cero.
* Indica que el modelo no esta prediciendo correctamente la mayoria de las clases.
m Clases con Altas Predicciones:
* Cuauhtémoc: Alto nimero de ejemplos predichos ( 7700)
« Alvaro Obregon: Alto niimero de ejemplos predichos ( 5700)
* Coyoacdn: Alto nimero de ejemplos predichos ( 4100)
* Xochimilco: Alto nimero de ejemplos predichos ( 5100)
* Estas clases dominan la matriz de confusion, sugiriendo un sesgo hacia estas clases en
particular.
m Clases con Bajos o Ningunos Predicciones:
* Varias clases tienen cero ejemplos correctamente clasificados, lo que sugiere una incapa-

cidad del modelo para reconocer estas clases.

La figura Figura 10 muestra que el modelo funciona levemente para dos clases y mal para el
resto. Por ejemplo, el modelo tiene una precision de 1.0 y una recuperacion de 1.0 para la clase 2, lo
que significa que el modelo identific6é correctamente todos los ejemplos positivos para esta clase.
Sin embargo, el modelo tiene una precisiéon de 0.0 y una recuperacion de 0.0 para la clase 1, lo que
significa que el modelo no identific correctamente ninguno de los ejemplos positivos para esta

clase.
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precision recall f1-score support

5 B.e6 B.e6 8.e8 6528

1 e.86 e.e6 8.ee 2415

2 1.86 .37 8.54 6513

3 B.86 B.e6 8.e8 391

4 B8.16 1.88 8.27 7719

5 e.86 e.e6 8.ee 4316

B g.00 g.ea g.ee 2189

7 B.86 B.e6 8.e8 2418

8 g.88 g.e8 8.ee 438

9 g.06 g.e0 e.eo 2926

1a g.00 g.ea g.ee 196

11 e.88 B.e8 B.ee 2869

12 e.88 B.e8 B.ee 651

1z g.06 g.e0 e.eo 528

14 g.e6 g.e8 8.e8 5@55

15 e.88 B.e8 B.ee 5663
accuracy B.28 t1go3
macro avg e.a7 B.e9 B8.85 t1go3
weighted avg 8.15 8.28 8.11 51893

Figura 10. Tabla de métricas de evaluacion de clasificacion del modelo CNN utilizando texto
original.

La precision general del modelo es 0.07. Esto significa que el modelo clasificé correctamente el

7 % de los ejemplos en el conjunto de datos.

La precision y recuperacion promedio macro se calculan promediando las puntuaciones de
precision y recuperacion para cada clase. La precision y recuperaciéon promedio ponderado se
calculan promediando las puntuaciones de precision y recuperacion para cada clase, ponderadas por

el soporte para cada clase.

En este caso, la precisiéon promedio macro es 0.15 y la recuperaciéon promedio macro es 0.20.
Esto significa que las puntuaciones promedio de precision y recuperacion en todas las clases son

0.15 y 0.20, respectivamente.

La precision promedio ponderada es 0.11 y la recuperacién promedio ponderada es 0.11. Esto
significa que las puntuaciones promedio de precision y recuperacion en todas las clases, ponderadas

por el soporte para cada clase, son 0.11 y 0.11, respectivamente.
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Receiver Operating Characteristic (ROC) Curves

10

0.8

0.6

—— Azcapotzalco (AUC = 0.53)
Benito Juarez (AUC = 0.52)
Coyoacan (AUC = 0.68)
Cuajimalpa de Morelos (AUC = 0.52)
Cuauhtémoc (AUC = 0.53)

Gustavo A. Madero (AUC = 0.53)
Iztacalco (AUC = 0.52)

Iztapalapa (AUC = 0.52)

La Magdalena Contreras (AUC = 0.52)
Miguel Hidalgo (AUC = 0.52)

Milpa Alta (AUC = 0.52)

Tlalpan (AUC = 0.52)

Tlahuac (AUC = 0.52)

Venustiano Carranza (AUC = 0.52)
Xochimilco (AUC = 0.53)

Alvaro Obregén (AUC = 0.53)

== Random guess

True Positive Rate

0.4

0.2

0.0

T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Figura 11. Grdfica AUC-ROC del modelo CNN utilizando texto original.

Las clasificacién de alcaldias en la Figura 11 tiene un rendimiento inferior, con AUCs inferiores

a 0.53. Esto significa que los modelos de clasificacion de estas alcaldias no son tan precisos.

s AUC baja: Un AUC (Area Bajo la Curva) bajo indica que el modelo no es capaz de diferenciar
bien entre las clases positiva y negativa. En la grafica que proporcionaste, no se especifica el
valor del AUC, pero si es significativamente menor que 0.5, podria ser un indicio de un mal
rendimiento.

m Forma de la curva: Si la curva ROC se acerca a la linea diagonal (que representa un clasificador

aleatorio), esto también podria indicar que el modelo no es mucho mejor que adivinar al azar.

El modelo funciona bien para algunas clases y mal para otras. La precision general del modelo
es baja, lo que significa que el modelo no clasifica correctamente la mayoria de los ejemplos en el
conjunto de datos. La precision y recuperacion promedio macro también son bajas, lo que significa
que las puntuaciones promedio de precision y recuperacion en todas las clases también son bajas.
La precision y recuperacion promedio ponderado son ligeramente mads altas que la precision y

recuperacion promedio macro, pero siguen siendo bajas.

62



8.2 Resultados MLP con el texto original

Training and validation loss

Figura 12. Métricas de perdida en el modelo MLP utilizando texto original.

La Figura 12 muestra una grafica de la precision categérica escasa durante el entrenamiento y la

validacion a lo largo de 10 épocas utilizando el modelo MLP.
Observaciones Detalladas:

" Epoca 1:
* La pérdida de entrenamiento comienza muy alta, alrededor de 2.45, y la pérdida de
validacion es un poco maés baja, alrededor de 2.25.
" Epoca 2:
* Hay una reduccioén dréstica en la pérdida de entrenamiento, bajando por debajo de 2.30.
Sin embargo, la pérdida de validacién aumenta ligeramente.
» Epocas 3:
* Ambas pérdidas, tanto de entrenamiento como de validacidn, se estabilizan y empiezan
a acercarse.
s Epocas4-10:
* Las pérdidas de entrenamiento y validacion se mantienen muy cercanas y bajas, alrededor

de 2.25, con ligeras fluctuaciones.

La Figura 13 muestra la exactitud categorica escasa (sparse categorical accuracy) en el entrena-

miento y la validacién a lo largo de 10 épocas para el modelo MLP.
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Training and validation sparse categorical accuracy

Epechs

Figura 13. Métricas de exactitud en el modelo MLP utilizando texto original.

Observaciones Detalladas:

" Epoca 2:

* Observamos una caida abrupta en la exactitud de validacién. Esto es inusual y sugiere
que hay un problema con la forma en que se estd evaluando el modelo o con el propio
conjunto de validacion. Podria ser un indicio de overfitting temprano, donde el modelo
estd ajustando demasiado bien los datos de entrenamiento y no generaliza bien en datos
no Vvistos.

» Epoca 2 - 10:

* La exactitud de entrenamiento como la de validacién se estancan. Esto sugiere que el
modelo no estd aprendiendo significativamente mds con el tiempo. Un estancamiento
en el rendimiento puede indicar que el modelo ha alcanzado su capacidad médxima para
aprender de los datos disponibles o que la arquitectura del modelo no es adecuada para

el problema.

Los valores de exactitud son bastante bajos (alrededor de 0.24), lo cual indica que el modelo no
estd haciendo un buen trabajo en la clasificacion. En muchos contextos de clasificacion, esperariamos

ver una exactitud mucho mayor para considerar el modelo como Ttil.

La matriz de confusion en la Figura 14 muestra que el modelo tiene problemas de precision y
balance en la clasificacidn, la presencia de varios errores significativos fuera de la diagonal principal

indica que el modelo estd confundiendo las clases con frecuencia.
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Confusion Matrix
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Figura 14. Matriz de confusion del modelo MLP utilizando texto original.

precision recall tl-score support

& @.ea @.aa &. a8 6528

1 a.aea a.aea @.ee 2415

2 1.eea @.37 @.54 6513

3 e.ea a.ee e.e8 391

4 e.17 8.93 8.28 7719

= e.ea a.ee e.e8 4318

B @.ea @.aa &. a8 21859

7 @.ea @.aa &. a8 2418

B8 a.aea a.aea @.ee 438

9 a.aea a.aea @.ee 2926

la e.ea a.ee e.e8 196

11 e.ea a.ee e.e8 2869

12 @.ea @.aa &. a8 651

13 @.ea @.aa &. a8 a2a

14 @.86 @8.53 8.66 5855

15 a.aea a.aea @.ee 5663
ACCUracy &.25 51893
macra avg @.13 .12 & .89 51893
weighted avg e.24 8.25 8.18 51893

Figura 15. Tabla de métricas de evaluacion de clasificacion MLP utilizando texto original.

En la Figura 15 la precision y el recall para la mayoria de las clases son bajos, con muchos
valores en 0.00. Esto significa que el modelo no esta logrando identificar correctamente las instancias

de estas clases, ya sea prediciendo muy pocos verdaderos positivos o realizando muchas falsas
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predicciones.

El F1-score, que es la media armonica de la precision y el recall, también es extremadamente
bajo para la mayoria de las clases, lo que refuerza la conclusion de que el modelo tiene un desempefio
general muy pobre. La exactitud general del modelo es solo del 25 %, lo que indica que solo una
cuarta parte de las predicciones del modelo son correctas. Los promedios macro y ponderado (macro
avg y weighted avg) también son muy bajos, con valores de precision, recall y Fl-score todos
por debajo de 0.25, indicando que el problema es generalizado y no solo debido a algunas clases

especificas.

Receiver Operating Characteristic (ROC) Curves

1.0

0.8

0.6

—— Azcapotzalco (AUC = 0.56)
—— Benito Juarez (AUC = 0.55)
—— Coyoacan (AUC = 0.70)

—— Cuajimalpa de Morelos (AUC = 0.55)
—— Cuauhtémoc (AUC = 0.55)

True Positive Rate

Gustavo A. Madero (AUC = 0.55)
Iztacalco (AUC = 0.55)
Iztapalapa (AUC = 0.55)
La Magdalena Contreras (AUC = 0.55)
—— Miguel Hidalgo (AUC = 0.55)
—— Milpa Alta (AUC = 0.55)
—— Tlalpan (AUC = 0.55)

0.4

0.2

Tlahuac (AUC = 0.54)

Venustiano Carranza (AUC = 0.55)
Xochimilco (AUC = 0.77)

Alvaro Obregén (AUC = 0.56)

0.0 === Random guess

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Figura 16. Grdfica AUC-ROC del modelo MLP utilizando texto original.

En la Figura 16 podemos observar que la mayoria de las curvas ROC estdn muy cerca de la linea
diagonal, la cual representa un clasificador aleatorio (AUC de 0.5). Las AUC para la mayoria de las
clases estdn alrededor de 0.55, lo que sugiere que el modelo apenas supera el azar en su capacidad
para distinguir entre las clases; La cercania de las curvas ROC a la linea de azar y los bajos valores

de AUC indican que el modelo es ineficaz para predecir con precision la mayoria de las clases.

El comportamiento mostrado en las graficas anteriores indica que el modelo estd enfrentando
problemas de sobreajuste temprano, inestabilidad en el aprendizaje, y una posible incapacidad para
mejorar después de las primeras épocas. Estas sefiales combinadas sugieren que el modelo no esta

bien ajustado y que los resultados obtenidos no serdn confiables ni generalizables a datos no vistos.
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8.3 Resultados del modelo chatgpt con texto original

El modelo propuesto por chatgpt comienza con una capa de incrustaciéon (Embedding Layer),
cuyo objetivo es transformar las entradas de texto, representadas como enteros, en vectores densos
de tamafio fijo. Esta capa toma una dimension de entrada de 10,000, que corresponde al tamafio del

vocabulario, y produce vectores de incrustacion de 128 dimensiones.

Se incluy6 una capa Long Short-Term Memory (LSTM) bidireccional, disefiada para procesar
datos secuenciales en ambas direcciones: hacia adelante y hacia atrds. Esta capa cuenta con 64
unidades en cada direccidn, lo que resulta en una salida de 128 dimensiones tras concatenar las

salidas de ambas direcciones.

Utiliz6 una capa densa (Dense Layer) con 64 neuronas y la funcidn de activacion ReLLU para
reducir la no linealidad en el modelo, permitiendo que aprenda una variedad de patrones complejos
presentes en los datos, finalmente una capa densa de salida (Output Dense Layer) que contiene 16
neuronas, correspondientes a las 16 clases de alcaldias. La funcion de activacion softmax se emplea
en esta capa para producir una distribucién de probabilidad sobre las clases posibles, facilitando la

clasificacion final.

El modelo se compil6 utilizando la funcién de pérdida sparse_categorical_crossentropy, ade-
cuada para problemas de clasificacién multi-clase con etiquetas enteras. El optimizador elegido es

Adam (Adaptive Moment Estimation).

Model: “sequential_ g™

Layer (type) Output Shape Param #
crbedding 6 (cmbedding)  (Nome, None, 128) 1280000
bidirectional 5 (Bidirectio (None, 128) 98816

nal)

dense_11 (Dense) (MNone, B4) 8256
dense_12 (Dense) (None, 16) 1848

Total params: 1,388,112
Trainable params: 1,388,112
Non-trainable params: @

Figura 17. Representacion visual del modelo propuesto por chatgpt.
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Training and validation loss

—8— Tramming loss
—&— Validation loss
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Figura 18. Grdfica de perdida del modelo propuesto por chatgpt.

la Figura 18 ilustra la pérdida del modelo en los conjuntos de entrenamiento y validacion a lo
largo de las épocas. La pérdida en el conjunto de entrenamiento disminuye constantemente, lo cual
es esperado durante el proceso de aprendizaje. La pérdida en el conjunto de validacion también
muestra una disminucion, aunque a un ritmo mds lento. Esta desaceleracion en la reduccion de la

pérdida de validacién puede ser un indicio de sobreajuste.

Training and validation accuracy

~#~ Training accuracy
~#— Validation accuracy

075

Epochs

Figura 19. Grdfica de presicion del modelo propuesto por chatgpt.
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La Figura 19 muestra la evolucion de la precision del modelo tanto en el conjunto de entrena-
miento como en el de validacién a lo largo de 10 épocas. Se observa que la precision en el conjunto
de validacion es consistentemente mas alta que en el conjunto de entrenamiento durante las primeras
épocas. Este fendmeno es inusual y podria indicar que el modelo se estd adaptando demasiado bien
al conjunto de validacién, posiblemente debido a una distribucién de datos no homogénea entre los
dos conjuntos. Hacia las ultimas épocas, las curvas de precision se aproximan, lo que sugiere un

leve indicio de sobreajuste (overfitting) del modelo al conjunto de entrenamiento.

1505/1505 [=============mmeoooeooooooooo] - 465 20ms/step
precision recall fl-score  support
@ @.93 B.96 8.95 BE33
1 a2.94 B.92 8.93 2878
2 8.96 @.96 @.96 5531
3 @.97 B8.87 8.92 498
4 @.92 @8.93 @.93 Gad4d
5 8.95 @8.92 @.94 4718
b 8.96 8.94 8.95 2864
7 8,98 @.92 @.91 2551
& 8.91 @.85 @.88 382
9 @.97 B8.98 8.97 G364
la @.99 @.85 @.92 178
11 a8.92 8.94 8.93 2964
12 @.95 B.83 @.89 G7a
13 @.93 B8.85 B.89 867
14 a8.92 B8.96 8.94 4218
15 @.93 @.94 @.94 4286
accuracy @.94 5lasae
macro avg &.94 .91 @.93 5laesae
weighted avg @.94 @.94 @.94 51@e3e

Figura 20. Reporte de clasificacion del modelo propuesto por chatgpt.

Los promedios generales vistos en la Figura 20 parecen prometedores, con valores alrededor
de 0.94 para precision, recall y f1-score, un andlisis por clase revela deficiencias significativas. Por
ejemplo, la clase 3 presenta una precision alta de 0.97 pero un recall de solo 0.87, indicando una
alta tasa de falsos negativos. Similarmente, la clase 12 tiene un recall de 0.85, sugiriendo que el
modelo falla en capturar una proporcion considerable de instancias verdaderas de esta clase. Estas
discrepancias evidencian que el rendimiento del modelo no es uniforme, y algunas clases estan

mucho més afectadas que otras.
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Confusion Matrix

Azcapotzalco - 5.8e+03 13 18
- 6000
Benito Juarez 18 1.9e+03 12
Coyoacan 38 15 5.3e+03
3 3 4.2 - 5000

Cuajimalpa de Morelos 8

Cuauhtémoc 82

Gustavo A, Madero

lztacalco

Iztapalapa

La Magdalena Contreras - 3000

Miguel Hidalgo
Milpa Alta
2000
Tlalpan 8 5 25 2 2 3 2 : 0 2.8e+03 o
Tlahuac 2 E L] ) 6 5.6e+02
Venustiano Carranza 1000
Xochimilco

Alvaro Obregén

Azcapotzalco
Benito Judrez
Coyoacan
Cuajimalpa de Morelos
Cuauhtémoc
Gustavo A. Madero -
Iztacalco
Iztapalapa -l
La Magdalena Contreras
Miguel Hidalgo
Milpa Alta
Tlalpan
Tlahuac
Venustiano Carranza
Xochimilco
Alvaro Obregén

Figura 21. Matriz de confusion del modelo propuesto por chatgpt.

La matriz presentada en la Figura 21 muestra multiples valores dispersos fuera de esta diagonal,
sefialando errores de prediccion. Por ejemplo, Azcapotzalco (clase 0) muestra una dispersion
significativa de predicciones incorrectas en diversas otras clases. Cuauhtémoc (clase 4) se predijo
incorrectamente como Alvaro Obregodn (clase 15) en 102 ocasiones, y Miguel Hidalgo (clase 9)
fue errébneamente clasificado como Cuauhtémoc (clase 4) y Tlahuac (clase 12) 83 y 62 veces
respectivamente. Estos errores indican problemas en la capacidad del modelo para diferenciar entre

ciertas clases.
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ROC Curves for Multiclass

Azcapotzalco (AUC = 0.97)

Benito Juarez (AUC = 0.96)
Coyoacan (AUC = 0.97)

Cuajimalpa de Morelos (AUC = 0.93)
Cuauhtémoc (AUC = 0.95)

Gustavo A. Madero (AUC = 0.95)
Iztacalco (AUC = 0.97)

Iztapalapa (AUC = 0.95)

La Magdalena Contreras (AUC = 0.91)
Miguel Hidalgo (AUC = 0.99)

Milpa Alta (AUC = 0.92)

Tlalpan (AUC = 0.96)

Tlahuac (AUC = 0.91)

Venustiano Carranza (AUC = 0.92)
Xochimilco (AUC = 0.97)

- e Alvaro Obregén (AUC = 0.96)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate
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Figura 22. Grdifca AUC-ROCK del modelo propuesto por chatgpt.

La Figura 22 muestra las curvas ROC para cada una de las 16 clases, junto con el area bajo la
curva (AUC) para cada una. Las curvas ROC indican un rendimiento generalmente bueno del modelo,
con valores de AUC altos (mayoria >0.90), lo que sugiere una buena capacidad de discriminacién
para la mayoria de las clases. No obstante, la variabilidad en los valores de AUC entre clases sugiere

que el modelo funciona mejor en algunas clases que en otras.
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8.4 Resultados del modelo CNN con propuesta de entrada

Training and vasdation loss

tt

Figura 23. Relacion entre la pérdida de entrenamiento y la pérdida de validacion durante el
entrenamiento.

1

Epachs

Figura 24. Relacion entre la presicion de entrenamiento y la presicion de validacion durante el
entrenamiento.

Las graficas Figura 23 y Figura 24 el comportamiento durante el entrenamiento de un modelo
de red neuronal convolucional, podemos observar que la precision del entrenamiento aumenta
rapidamente al principio del entrenamiento y luego se estabiliza en un valor cercano al 100 %,
mientras que la precision de la validacion también aumenta al principio del entrenamiento, pero

luego comienza a disminuir.

También podemos observar que la pérdida del entrenamiento disminuye rdpidamente al principio
del y luego se estabiliza en un valor bajo y la pérdida de la validacion también disminuye al principio

del entrenamiento, pero luego comienza a aumentar.
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La forma en que se comportan las curvas del entrenamiento y la validacién nos proporciona
informacion sobre el rendimiento del modelo de red neuronal convolucional. En este caso, podemos
observar que el modelo estd sobreajustidndose a los datos de entrenamiento, esto significa que el
modelo estd aprendiendo las caracteristicas especificas de los datos de entrenamiento con tanta

precision que no es capaz de generalizar bien a los datos nuevos.
El sobreajuste queda evidenciado por los siguientes motivos:

m La precision del entrenamiento es significativamente mayor que la precision de la validacion.

m La precision de la validacion comienza a disminuir después de un cierto nimero de épocas.

La pérdida del entrenamiento es significativamente menor que la pérdida de la validacion.

La pérdida de la validacién comienza a aumentar después de un cierto nimero de épocas.

El sobreajuste puede tener consecuencias negativas para el rendimiento del modelo. Un modelo
sobreajustado no podrad generalizar bien a los datos nuevos, lo que significa que tendrd un mal

rendimiento cuando se utilice en la practica.

Confusion Matrix

Azcapotzalco 4 3146 Y 4 0

Benito Juarez 3 1133 11 0 25 5 5 4 8 3500

Coyoacan

3000

Cuajimalpa de Morelos

Cuauhtémoc

Gustavo A. Madero

lztacalco

lztapalapa

La Magdalena Contreras

Miguel Hidalgo

Milpa Alta

Tlalpan

Tlahuac

Venustiano Carranza

Xochimilco

Alvaro Obregon

Azcapotzalco

Benito Juarez
Coyoacan

Cuajimalpa de Morelos
Cuauhtémoc

Gustavo A. Madero
Iztacalco

Iztapalapa

La Magdalena Contreras
Miguel Hidalgo

Milpa Alta

Venustiano Carranza
Xochimilco

Alvaro Obregén

Predicted label

Figura 25. Matriz de confusion para el modelo CNN con entrada propuesta.
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precision recall fl-score  support

Azcapotzalce @.938 @.938 @.938 3211

Benito Juarez @.938 @.95 @.96 1197
Coyoacan @.98 @.98 @.98 3297

Cuajimalpa de Morelos 8.89 8.86 @.88 176
Cuauhtémoc @.91 @.97 @.94 3995

Gustave A. Madero @.938 @.96 @.97 2lac
Iztacalco @.938 @.97 @.97 1115

Iztapalapa @.95 @.93 @.94 1193

La Magdalena Contreras @.97 @.89 @.93 283
Miguel Hidalgo @.96 @.98 @.97 14a2

Milpa Alta @.92 @.71 @.8a 181

Tlalpan @.94 @.95 @.94 144

Tlahuac @.92 @. 86 @.89 336

Venustiano Carranza @.92 @.a89 @.91 475
¥ochimilco @.99 @.96 @.97 2431

Alvarc Obregén @.98 @.98 @.98 2899
accuracy @.9%96 255486

macra avg .95 @.93 @.94 25546

weighted avg @.95 @.95 @.95 25545

Figura 26. Reporte de clasificacion para el modelo CNN con entrada propuesta.

En las gréficas Figura 25 y Figura 26 podemos analizar que en la matriz de confusién se refleja
el rendimiento del modelo para cada clase individual examinando la fila correspondiente a esa
clase. Por ejemplo, si analizamos la fila “Azcapotzalco”, podemos observar que el modelo clasifico
correctamente 3,146 textos en Azcapotzalco, pero también clasificé incorrectamente 4 casos como
Benito Juérez, 4 casos como Coyoacdn, etc y en el reporte de la clasificacion también podemos

observar que el modelo tuvo un buen desempefio clasificando los textos.
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Receiver Operating Characteristic (ROC) Curves

10 I =
’f
’f

0.8 -

0.6 7 7 —— Azcapotzalco (AUC = 1.00)
e - Benito Juarez (AUC = 1.00)
—— Coyoacan (AUC = 1.00)
- —— Cuajimalpa de Morelos (AUC = 0.99)
—— Cuauhtémoc (AUC = 0.99)
0.4 - —— Gustavo A. Madero (AUC = 1.00)
Pt Iztacalco (AUC = 1.00)
P —— lztapalapa (AUC = 1.00)
- La Magdalena Contreras (AUC = 0.99)
- —— Miguel Hidalgo (AUC = 1.00)
021 // —— Milpa Alta (AUC = 0.99)
Pz —— Tlalpan (AUC = 1.00)
. Tlahuac (AUC = 0.99)
Venustiano Carranza (AUC = 0.99)
Xochimilco (AUC = 1.00)
s Alvaro Obregén (AUC = 1.00)
=== Random guess
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\
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0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Figura 27. Grdfica AUC-ROC del modelo CNN utilizando entrada propuesta.

La perfeccion observada en las curvas ROC de la Figura 27 y su similitud entre alcaldias sugieren
un posible sobreajuste en los modelos de clasificacion. Esto implica que los modelos memorizan los
datos de entrenamiento en lugar de aprender caracteristicas distintivas de cada delegacion, afectando

negativamente su capacidad de generalizacién a nuevos datos.

Al tener en cuenta el anélisis de las gréficas anteriores (23, 24 y 27) y la informacién que nos
proporcionaron sobre el rendimiento general del modelo, podemos deducir que este resultado es

debido al sobreajuste, por lo cual no lo hace un modelo 6ptimo para clasificar textos por alcaldia.
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8.5 Resultados del modelo MLP con entrada propuesta

Las figuras Figura 28 y Figura 29 muestran las curvas de pérdida y precision de entrenamiento y

validacidn durante el entrenamiento del modelo.

8.5.1 Pérdida

Training and validation loss

1.4 A —
—&— Training loss

—8— Validation loss

L.2 7

1.0 -

Loss

0.8 1

0.6 -

0.4 -

2 4 6 8 10
Epochs

Figura 28. Relacion entre la pérdida de entrenamiento y la pérdida de validacion durante el
entrenamiento.

La curva de entrenamiento Disminuye constantemente durante las 10 épocas, lo que indica que
el modelo estd aprendiendo a clasificar los textos en las diferentes alcaldias de manera efectiva,
mientras que la curva de validacién disminuye durante las primeras 10 épocas, lo que sugiere que el

modelo estd generalizando bien a datos nuevos.

Ambas curvas convergen a valores bajos, lo que indica que el modelo ha aprendido a hacer
buenas predicciones tanto en el conjunto de datos de entrenamiento como en el conjunto de datos de
validacion y al no aumentar significativamente la curva de validacién después del punto minimo de

pérdida, sugiere que el modelo no estd sobreajustdndose al conjunto de datos de entrenamiento.
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8.5.2 Precision

Training and validation accuracy

—8— Training accuracy

—8— Validation accuracy
0.90 4

0.85 4

0.80 4

Accuracy

0.75 4

0.70 4

0.65 4

2 4 6 8 10
Epochs

Figura 29. Relacion entre la presicion de entrenamiento y la presicion de validacion durante el
entrenamiento.

La curva de entrenamiento aumenta constantemente durante las 10 épocas, lo que indica que
el modelo estd aprendiendo a clasificar los textos en las diferentes alcaldias de manera efectiva
mientras que la urva de validacién aumenta durante las primeras 10 épocas, lo que sugiere que el

modelo estd generalizando bien a datos nuevos.

Ambas curvas convergen a valores altos, lo que indica que el modelo ha aprendido a hacer
buenas predicciones tanto en el conjunto de datos de entrenamiento como en el conjunto de datos de

validacion.

En general, las curvas de pérdida y precision sugieren que el modelo ha sido entrenado correcta-

mente y es probable que tenga un buen rendimiento en datos nuevos.
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8.5.3 Matriz de Confusion

La matriz de confusién Figura 30 muestra el nimero de ejemplos de cada clase que fueron
clasificados correctamente o incorrectamente por el modelo.

T 3500
Azcapotzalco

Benito Juadrez
- 3000

Coyoacan

Cuajimalpa de Morelos

Cuauhtémoc 2500

Gustavo A, Madero
lztacalco
2000

Iztapalapa

True label

La Magdalena Contreras

1500
Miguel Hidalgo

Milpa Alta
Tlalpan 1000

Tlahuac
Venustiano Carranza

300

Xochimilco

Alvaro Obregon

Benito Juarez
Coyoacan
Cuauhtémoc
lztacalco
lztapalapa
Milpa Alta
Tlalpan
Tlahuac
Xochimilco

(=}
2
m
~
o
=]
=%
™
§

Cuajimalpa de Morelos
Gustavo A. Madero

La Magdalena Contreras
Miguel Hidalgo
Venustiano Carranza
Alvaro Obregén

Predicted label

Figura 30. Relacion entre la pérdida de entrenamiento y la pérdida de validacién durante el entrena-
miento.

Los Valores diagonales representan el nimero de ejemplos de cada clase que fueron clasificados
correctamente. LLa mayoria de los valores diagonales son altos, lo que indica que el modelo tiene
una buena precision para la mayoria de las alcaldias; Los valores fuera de la diagonal representan el

nimero de ejemplos de cada clase que fueron clasificados incorrectamente como otra clase.

Algunos valores fuera de la diagonal son relativamente altos, lo que indica que el modelo tiene

cierta dificultad para distinguir entre algunas alcaldias pero en general, la matriz de confusion sugiere
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que el modelo tiene un buen rendimiento general, pero hay algunas dreas donde puede mejorar,

especialmente en la distincién entre algunas alcaldias especificas.

precision recall fl-score  support

Azcapotzalco @.95 @.97 @.986 3204

Benito Juarez @.92 @.93 8.92 1188
Coyoacan @.98 @.a7 @.97 3324

Cuajimalpa de Morelos @.9a8 @8.78 8.54 1587
Cuauhtémoc @.98 @.91 8.98 3855

Gustavo A. Madero .93 @.95 @.94 2147
Iztacalco @.93 @.93 @.93 1a56

Iztapalapa @. 98 @.88 @.89 1234

La Magdalena Contreras @.93 @.87 8.98 2088
Miguel Hidalgo &.97 8.96 8.96 1481

Milpa Alta 8.95 8.66 a.7a 112

Tlalpan .92 a.91 g.92 1486

Tlahuac &.89 a8.74 8.81 281

Venustiano Carranza @.88 @.81 @.84 439
Xochimilco @.95 @.95 @.95 2515

Alvarc Obregdn @.94 @.96 8.95 2857
ACCUracy a.94 25546

macro avg @.93 @.89 @.0a 25546

weighted avg @.94 @.94 8.94 25546

Figura 31. Reporte de clasificacion MLP con input preprocesado.

Los resultados obtenidos Figura 31 sugieren que el modelo de red neuronal propuesto, entrenado
con solo 10 épocas, es capaz de clasificar textos en las diferentes alcaldias de la Ciudad de México
con un buen nivel de precision. Es importante destacar que este entrenamiento corto ayuda a prevenir

el sobreajuste y mejora la generalizacion del modelo.
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Receiver Operating Characteristic (ROC) Curves
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Figura 32. Grdfica AUC-ROC del modelo MLP utilizando entrada propuesta.

Las curvas ROC para las alcaldias en la Figura 32 muestran un comportamiento muy cercano a la
esquina superior izquierda del gréfico, lo que indica un alto rendimiento del modelo de clasificacion.
El Area Bajo la Curva para todas las alcaldias es cercano a 1.0, lo que confirma la alta capacidad del
modelo para discriminar entre las delegaciones, en contraste, la curva ROC para el modelo aleatorio

(linea diagonal) indica que este modelo no tiene capacidad para diferenciar entre las delegaciones.

Los resultados obtenidos sugieren que el modelo de clasificacion utilizado tiene un buen
rendimiento para predecir las alcaldias de la Ciudad de México. El modelo es capaz de identificar

correctamente a la mayoria de las alcaldias con una baja tasa de falsos positivos.

Es importante destacar que el buen rendimiento del modelo se debe a diversos factores, como la
calidad y cantidad de los datos de entrenamiento, la arquitectura y los pardmetros del modelo, y la

técnica de preprocesamiento de datos utilizada.
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8.6 Comparacion Final

Tabla 6. Comparacion de las métricas de clasificacion de todos los modelos.

Alcaldia precision | recall | fl1-score | accuracy
CNN Orig. 0.07 0.09 0.05 0.20
MLP Orig. 0.13 0.12 0.09 0.25
CNN Prop. 0.95 0.93 0.94 0.96
MLP Prop. 0.93 0.89 0.90 0.94
ChatGPT (baseline) 0.94 0.91 0.93 0.94

8.7 Discusion

En esta tesis, se investigo el uso de técnicas de procesamiento de lenguaje natural (PLN) para la
georreferenciacion automatica de solicitudes de atencion ciudadana. Los modelos implementados,
MLP y CNN, mostraron diferentes niveles de efectividad, destacando la importancia del preprocesa-
miento y la seleccion de hiperpardmetros adecuados. E1 MLP con la propuesta NER demostré ser
particularmente efectivo, lo cual se atribuye a su capacidad para capturar patrones complejos en los

datos después de un exhaustivo preprocesamiento.

La propuesta NER se desarroll6 para abordar las limitaciones observadas en sistemas anteriores,
utilizando técnicas avanzadas de procesamiento de lenguaje natural y aprendizaje profundo. Se
realizaron pruebas exhaustivas para evaluar el desempeiio de las arquitecturas MLP y CNN con

diferentes configuraciones y conjuntos de datos.
Pruebas con Texto Original

En las pruebas iniciales utilizando texto sin procesar, ambos modelos, CNN y MLP, mostraron
limitaciones en su rendimiento. La precision del modelo CNN apenas superaba el 20 %, lo que
sugiere que este enfoque tiene dificultades para manejar la complejidad y variabilidad del texto no
procesado. El modelo MLP, aunque mejor, también mostrd una precisién subdptima, indicando la

necesidad de un preprocesamiento mas robusto para mejorar la capacidad de generalizacion.
Pruebas con la Propuesta NER

Al aplicar la propuesta NER, que incluyé técnicas avanzadas de preprocesamiento de datos,

se observo una mejora significativa en el rendimiento de ambos modelos. El modelo CNN mostro

81



un aumento en la precision, aunque seguia siendo inferior al MLP. Por otro lado, el modelo MLP
demostrd un notable incremento en precision y recall, alcanzando niveles significativamente altos en
todas las métricas evaluadas. Esto confirma la eficacia del preprocesamiento y la optimizacion de

hiperparametros propuestos. Comparacion y Futuras Direcciones

El éxito del modelo MLP con la propuesta NER puede explicarse por su arquitectura y la
estrategia de preprocesamiento utilizada. El preprocesamiento incluy6 técnicas como la tokenizacion,
lematizacién y la eliminacion de palabras vacias, que ayudaron a limpiar, el reconocimiento de
entidades nombradas y estructurar los datos de manera que los modelos pudieran interpretarlos con
mayor precision. Esta fase es critica en cualquier aplicacién de PLN, ya que la calidad de los datos

de entrada afecta directamente el rendimiento del modelo.

A pesar de los buenos resultados obtenidos con el MLP, el modelo CNN no alcanzé el mismo
nivel de precision y recall. Esto podria deberse a varios factores, incluyendo el tamafio del conjunto
de datos y la arquitectura especifica utilizada. Las CNN son conocidas por su capacidad para detectar
caracteristicas espaciales en datos estructurados, pero pueden no ser tan efectivas con datos textuales
sin un preprocesamiento adecuado y una arquitectura optimizada. Sin embargo, la exploracién
de técnicas de regularizacion y arquitecturas hibridas podria mejorar su rendimiento en futuras

investigaciones.

La evaluacion de los modelos mostrd que el uso de técnicas de preprocesamiento avanzadas y la
optimizacion de hiperpardmetros es esencial para mejorar la precision de los sistemas de PLN. En
particular, la propuesta de preprocesamiento mejord significativamente el desempefio del modelo
MLP, destacando la importancia de estas fases en la implementacién de soluciones efectivas. Este
hallazgo subraya la necesidad de enfoques integrales que consideren tanto la calidad de los datos

como la arquitectura del modelo.

La implementacion de estos modelos en sistemas de atencién ciudadana puede transformar la
manera en que se gestionan las solicitudes. Al mejorar la precision y rapidez de la clasificacion de
descripciones de lugares, las autoridades pueden responder de manera més efectiva a las necesidades
de los ciudadanos, optimizando los recursos y mejorando la satisfacciéon general. Este aspecto
practico destaca la relevancia de continuar investigando y desarrollando soluciones basadas en PLN

para la gestion urbana.
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9. Conclusion

Este documento presenté una implementacion y evaluacion de dos modelos de clasificacion de
texto utilizando Python: Multi Layer Perceptron (MLP) y Convolutional Neural Network (CNN).
Los modelos se entrenaron y evaluaron en un conjunto de datos de descripciones de solicitudes de

locatel en la Ciudad de México, obteniendo resultados de clasificacion precisos.

Este estudio present6 una implementacion y evaluacion detallada de dos modelos de clasifica-
cion de texto, MLP y CNN, aplicados a la georreferenciacién automatica de solicitudes de atencién
ciudadana en la Ciudad de México. La propuesta incluy6é un exhaustivo proceso de preprocesa-
miento de datos y la optimizacién de hiperparametros, con el objetivo de mejorar la precision y
generalizacion de los modelos de clasificacion. Los resultados obtenidos demuestran que el modelo
MLP con la propuesta de preprocesamiento supera a los otros modelos en términos de precision y

recall, confirmando la eficacia del enfoque propuesto.

El estudio se enfocé en la implementacion y evaluacidn de una propuesta de sistema de recono-
cimiento de entidades nombradas (NER) utilizando dos arquitecturas de redes neuronales: multicapa
(MLP) y convolucional (CNN). La propuesta NER incluy6 un detallado preprocesamiento de datos
y la optimizacién de hiperpardmetros para ambas arquitecturas. Los resultados mostraron que el
modelo MLP con la propuesta NER superé consistentemente a los modelos MLP y CNN utilizando
el texto original y CNN con la propuesta NER en términos de precision y generalizacion. Esto
sugiere que el enfoque propuesto para el NER es efectivo y robusto, especialmente al utilizar MLP

para la clasificacion de entidades nombradas en textos.

La investigacion resalta la importancia del preprocesamiento de datos en la mejora del rendi-
miento de los modelos de PLN. La propuesta NER utilizada en este estudio permitié una mejora
significativa en la precision de los modelos, especialmente en el caso del MLP. Estos hallazgos
sugieren que el preprocesamiento adecuado y la optimizacion de hiperpardmetros son cruciales para

el éxito de las aplicaciones de PLN en contextos practicos.

Ademds, se identificaron dreas de mejora para futuras investigaciones. Entre ellas, la integracién
de técnicas de regularizacion mas eficaces para evitar el sobreajuste en modelos CNN y la exploracion

de enfoques hibridos que combinen las ventajas de ambas arquitecturas, podrian proporcionar
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mejoras adicionales en el rendimiento de los modelos de clasificacion. Estas direcciones futuras son

esenciales para el desarrollo continuo y la optimizacién de sistemas de PLN.

La implementacion de técnicas de PLN en la georreferenciacion automética tiene un impacto
directo en la mejora de los sistemas de atencidn ciudadana. Al proporcionar una clasificacion
mds precisa y rapida de las solicitudes, estas tecnologias pueden facilitar una gestién urbana mas
eficiente y una mayor satisfaccion de los ciudadanos. Este estudio no solo contribuye al conocimiento

académico en el campo del PLN, sino que también tiene implicaciones practicas significativas.

Finalmente los resultados de este estudio demuestran que el uso de modelos de MLP con un
preprocesamiento adecuado y la optimizacion de hiperpardmetros ofrece una solucion robusta y
efectiva para la clasificacion de alcaldias a partir de entidades nombradas en textos. Los hallazgos
proporcionan una base sélida para futuras investigaciones y desarrollos en el drea de la georreferen-
ciacidn automdtica y el procesamiento de lenguaje natural. La implementacion de estas tecnologias
puede transformar la gestion urbana y mejorar significativamente la respuesta a las solicitudes de

atencion ciudadana.
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