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RESUMEN

El presente trabajo pretende demostrar que por medio de la utilizaciéon conjunta de técnicas de mineria de texto y
datos es posible enriquecer un proceso de clasificacion orientado a la deteccion de fraude, especificamente, aquel
asociado a la subvaloracion de productos importados. El estudio se centra en la definicion de un framework que
utiliza técnicas de mineria de texto para la clasificacion de productos, a partir de la descripcion de éstos, la cual se
encuentra como texto no estructurado, donde se realiza una descripcion en lenguaje natural para definir las
caracteristicas de los productos. Posteriormente, los productos identificados a partir de la clasificacion anterior, pasan
por un proceso de mineria de datos con el fin de generar agrupamientos en base a atributos de interés, para poder

identificar elementos con alta probabilidad de fraude utilizando técnicas de deteccion de outliers.

Términos claves: Mineria de Datos, Mineria de Texto, Agrupamiento, Deteccion de Fraude, Outliers.

ABSTRACT

This thesis tries to prove that, through the use of techniques of text and data mining, it is possible to improve a
classification process oriented to detect fraud, specifically the one associated to the undervaluation of imported
products. This research focuses on the definition of a framework that could use text mining to classify products from
their own description. Descriptions are in a state of unstructured text, and in order to define the product features,
these are made in natural language. Subsequently, the identified products from these descriptions pass through a data
mining process in order to generate clusters based on attributes of interest. The use of techniques of outlier detection

allows to identify elements with high possibilities of fraud.

Key words: Data Mining, Text Mining, Clustering, Fraud detection, Outliers.
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INTRODUCCION

1.- INTRODUCCION

En el Servicio Nacional de Aduanas (SNA) se procesan miles de transacciones diarias asociadas a tramitaciones de
comercio exterior que se realizan por medio del envio de documentos electronicos, en una modalidad B2G entre el
SNA y los agentes de Aduanas. Estas son registradas y posteriormente almacenadas en bases de datos histdricas con

el fin de realizar andlisis posteriores.

El masivo flujo de transacciones es producto de la madurez tecnoldgica de la organizacion, la que actualmente tienen
gran parte de los procesos de importaciones y exportaciones automatizados, gracias a la utilizaciéon de documentos
electronicos. Esto ha producido que los tiempos de respuesta asociados al procesamiento de las tramitaciones
disminuya notablemente, y al mismo tiempo, se puedan incorporar mecanismos de control en base a la utilizacion de
filtros, los cuales se activan cuando ciertos campos de las transacciones de importaciones, que contemplan productos

controlados, sobrepasan los limites establecidos por el SNA.

Lamentablemente, como los procesos de fiscalizacion se realizan en gran parte de forma manual, a medida que el
volumen de importaciones y exportaciones aumenta, se hace mas dificil realizar estas tareas de una manera eficiente.
Ya que las importaciones aumentan cada afio, a diferencia del los recursos humanos que se mantienen practicamente

constantes y en una clara desproporcion frente a la actual demanda.

Como no es posible fiscalizar la totalidad de lo que entra y sale del pais, un enfoque aceptable es disponer de
herramientas que permitan detectar aquellas transacciones que por sus caracteristicas, pudieran incorporar algun tipo
de fraude. De esta forma, se focalizan los escasos recursos en las situaciones en que se justifique incurrir en los
costos asociados a un proceso de fiscalizacion, y al mismo tiempo, se trabaja con transacciones previamente
seleccionadas por los modelos de clasificacion de fraude, las que cumplen con presentar una alta probabilidad de
resultar positivas. Cabe destacar, que si estas herramientas poseen un elevado nivel de efectividad en su proceso de
deteccidn, se transforman en elementos valiosos para las tareas de inteligencia aduanera y por ende, para el proceso

de fiscalizacion.

Por las razones expuestas, este trabajo se centra en la confeccion de un framework el cual cubre aspectos
metodoldgicos, tedricos y practicos, los cuales son incorporados en una solucion donde ademas se incorporan tanto
productos de software propietarios como open sources, los cuales logran trabajar en conjunto por medio del
desarrollo de diversos componentes, los cuales se encargan de realizar gran parte de las tareas de procesamiento y al
mismo tiempo permiten la cohesion de los diversos componentes. El producto se focaliza en la deteccion de fraude
por subvaloracion de productos desde un punto de vista practico, con la finalidad de demostrar que con un enfoque
apropiado se pueden enfrentar una gran cantidad de casos de fraudes, sin caer en el overhead de incorporar

complejos mecanismos para tratar de identificar comportamientos fraudulentos.

El disefio del framework se basa en la incorporacion de técnicas obtenidas desde distintas areas tales como:

Procesamiento de lenguaje Natural, Recuperacion de Informacion, Extraccion de Informacion, mineria de texto y de
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datos. Un trato especial reciben las técnicas asociadas a mineria de texto, la deteccion de anomalias como un
mecanismo eficaz para la deteccion de fraude y aquellas herramientas que permiten la creacién de grafos para ser

utilizadas en mineria grafica.

En resumen, esta tesis pretende demostrar que los fraudes de subvaloracién de productos en las importaciones
pueden ser enfrentados por medio de un framework que contemple un planteamiento metodologico y al mismo
tiempo incorpore la utilizacion de técnicas de mineria de texto y datos, con el fin de clasificar aquellas importaciones

que presenten una alta probabilidad de ser consideradas fraudulentas.

1.1. OBJETIVOS

1.1.1. Objetivo General

Este trabajo tedrico-practico tiene por objetivo principal, el estudio y propuesta de técnicas asociadas al area de la
mineria de texto y datos, con el fin potenciarlas e incorporarlas en la construccion de un framework, destinado a
recuperar informacion de campos no estructurados para utilizarla en la generacion de agrupaciones de productos con
atributos homogéneos, y asi facilitar la identificacion de outliers que tengan alta probabilidad de estar asociados a

comportamiento de fraude en la subvaloracién de importaciones.

1.1.2. Objetivos Especificos

Para lograr el objetivo general, es necesario cumplir los siguientes objetivos especificos:

e Desarrollar un estudio del estado del arte en mineria de texto y datos.

e Realizar la recoleccion de informacion, analizando las fuentes de datos disponibles y la calidad de los
mismos.

e Eliminar parte del ruido presente en los datos recurriendo a técnicas de procesamiento de lenguaje natural y
modelos de lenguaje.

e  Utilizar técnicas de mineria de texto para extraer una descripcion estructurada de productos a partir de datos
no estructurados.

e Utilizar técnicas de agrupamientos y representaciones graficas para la deteccion de outliers, con el fin de

utilizar estos resultados para identificar casos probables de fraude por subvaloracion de productos.

1.2. ESTRUCTURA DE LA TESIS

El presente trabajo de tesis se estructura en seis capitulos. El primero corresponde a la introduccion y planteamiento
de objetivos. El segundo cubre los aspectos del negocio que son importantes para entender el problema de fondo y el
contexto sobre el cual se va a trabajar, el que comprende la terminologia técnica y la descripcion del proceso motivo
de estudio. En el capitulo tres, que junto al cuarto corresponden al nicleo de esta memoria, se realiza una revision del
estado del arte en los campos de mineria de texto y de datos, conocimientos que son necesarios para posteriormente

seleccionar las técnicas que seran utilizadas. En el capitulo cuarto, se realiza una descripcion detallada de los

2
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componentes que forman parte del framework, distinguiendo entre éstos a los que corresponden al campo de la
mineria de texto o de la mineria de datos, y se detallan ademas las salidas a obtener. El capitulo quinto comprende las
evaluaciones previas sobre las fuentes de datos y aquellas asociadas a los mddulos que componen el framework.

Finalmente en el capitulo seis y siete, se entregan las conclusiones, discusiones y el trabajo futuro.



DEFINICION DEL PROBLEMA

2.  DEFINICION DEL PROBLEMA

En este capitulo se realiza una breve introduccion sobre aquellos conceptos que son propios del negocio, los cuales
tienen que ser mencionados previamente para poder comprender el contexto sobre el cual se realizara el estudio. Para
facilitar la comprension, se comienza por detallar los aspectos genéricos para posteriormente profundizar en los
aspectos técnicos asociados al proceso de fiscalizacion. Todo esto, con el fin de aportar los elementos necesarios para

definir un marco de trabajo que pueda ser claramente acotado al comienzo de este informe.

2.1. EISERVICIO NACIONAL DE ADUANAS (SNA)

Antes de profundizar en el problema de fondo, es necesario contar con una visién general de la organizacion sobre la
cual se pretende aplicar los resultados que se obtengan de este trabajo. Por esta razon, la presente seccion tiene por
objetivo interiorizar al lector sobre las caracteristicas del negocio, los problemas existentes y el proceso de negocio

en el cual se enmarcara el trabajo realizado.

2.1.1. Las Funciones del Servicio

Cuando se hace referencia a la funcion de Aduanas dentro del pais, la funcion més obvia que se viene a la mente es
la que tiene relacion con la presencia fisica en la frontera para la “vigilancia”, es decir el control del movimiento o
paso de las mercancias y pasajeros. Pero la funcidén aduanera va mas alla de esta actividad, ya que dentro de su

cometido se encuentran implicitas las siguientes areas de accion:

e Mision fiscalizadora: Tiene relacion con la determinacién y el control, en diferentes grados, de la
aplicacion y pago de los aranceles e impuestos que gravan el comercio exterior. Esta area se caracteriza por
tener como cliente directo al Fisco, y como producto principal la recaudacion fiscal por medio del cobro de

aranceles.

e Mision comercial: Se basa en la aplicacion de la ley para controlar los delitos contra la propiedad
intelectual. También se preocupa de la implantacion de medidas para el control del comercio segun las
regulaciones y normas técnicas existentes. Y realiza el control administrativo de aquellos agentes
econdmicos facilitadores del comercio exterior tales como agentes de Aduana, almacenistas, forwarders, y

en general todos aquellos que se encuentran bajo jurisdiccion administrativa del servicio.

e Protecciéon social: Esta centrada en aplicar las medidas necesarias para controlar el ingreso y salidas de
especies asociadas a narcotrafico, trafico de armas, mercancias peligrosas, especies protegidas y objetos de

patrimonio cultural, entre otras.

Se puede concluir que el caracter principal de las diversas responsabilidades que tiene una Aduana frente a su
Gobierno, y en definitiva frente a la comunidad, es ser una entidad reguladora, la cual ademas de realizar la tarea de

recaudacion de impuestos se preocupa de llevar a cabo un servicio de control y proteccion.
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2.1.2. Modelo de Gestion de Riesgo

En el afio 1994 el Fondo Monetario Internacional (FMI) realizé un estudio sobre el estado de modernizacion del
SNA, el cual concluyé que los sistemas de control, se caracterizaban por excesivas revisiones fisicas y tramites junto
a un escaso control efectivo [6]. En base a estos resultados se inst6 al Estado para modernizar el sistema de
fiscalizacion el que evolucionaria desde un sistema aleatorio, principalmente fisico, a uno basado en la evaluacion de

riesgo centrado en el analisis a posteriori de las mercancias, con el fin de facilitar el desarrollo del comercio.

La gestion de riesgo se puede definir como “el proceso de toma de decisiones en un ambiente de incertidumbre sobre
una accién que va a suceder y sobre las consecuencias que existiran si esta accion ocurre”. El modelo de gestion de
riesgo tiene como objetivo, en el contexto del comercio exterior, determinar los peligros asociados con el propdsito

de decidir sobre las acciones de fiscalizaciéon que debe realizar el SNA.

El proceso de gestion de riesgo (representado en la Figura 1) es el utilizado actualmente para la identificacion de
riesgos en el area de fiscalizacion, el cual se basa en el estandar internacional AS/NZS/4360/99. Sin embargo, este
proceso no estd limitado exclusivamente a esta area operacional; por las caracteristicas del mismo, éste se puede

aplicar a cualquier contexto donde resulte de interés la identificacion y tratamiento de potenciales peligros que

necesitan ser manejados.

1 2 3 4 5
Establecimiento Identificacion de Andlisis de Evaluacidn y Tratamiento de
de contexto riesgos riesgo priorizacion de riesgo riesgo

S . FY >

Revisidn y

monitoreo
continuga

Figura 1: Proceso de gestion de riesgo.

Las tareas presentes en cada una de las etapas del proceso de gestion son las siguientes:

1. Establecimiento del contexto: Se entregan los objetivos, valores, politicas y estrategias que ayudan a definir los
criterios que determinaran, finalmente, cuales de los riesgos identificados son aceptables y cuales no; asi como
establecer las bases de los controles necesarios y la administracion de las opciones disponibles para enfrentarlos.

El enfoque y profundidad de la revision de riesgos también debe definirse en esta etapa.

2. Identificacién de riesgos: Se identifican los riesgos y la relacién de éstos con los controles existentes para
posteriormente trabajar en base a los resultados obtenidos. Una buena identificacion de los riesgos involucra
examinar todas sus fuentes y las perspectivas de todos los entes participantes, ya sean internos o externos. Otro
factor importante es la buena calidad de la informacion, y comprender como y donde estos peligros han tenido o

pueden tener su efecto.



DEFINICION DEL PROBLEMA

3. Analisis de riesgos: Habiendo ya identificado los riegos, se analizan las posibilidades y consecuencias de cada
factor de riesgo. Los peligros necesitan ser analizados para decidir cuales son los factores de riesgos que
potencialmente tendrian un mayor efecto y por lo tanto, necesitarian ser analizados o tratados. Existen tres

categorias de métodos utilizados para determinar el nivel de riesgo, los cuales son:

e Cualitativos: Un analisis cualitativo se puede utilizar cuando el nivel de riesgo no justifican el tiempo y
recursos para realizar un analisis mas detallado; también para obtener una observacion general al inicio de

los riesgos, que concluye en un analisis posterior mas detallado.

e Semi-cuantitativos: Un enfoque semi-cuantitativo puede utilizar clasificaciones de palabras como “alto”,

“medio” y “bajo”, o bien descripciones mas detalladas de la probabilidad y la consecuencia.

e Cuantitativos: El nivel de riesgo se puede realizar utilizando el método cuantitativo en las situaciones

donde la probabilidad de ocurrencia y las consecuencias puedan ser cuantificadas.

4. Evaluacién y priorizacion de riesgo: En esta etapa se decide si los riesgos son aceptables o no. Esto se logra
comparando el nivel de cada riesgo obtenido como salida de la etapa anterior, en relacion con el nivel de riesgo
aceptable evaluado en la etapa uno. La evaluacion debe tomar en cuenta el grado de control sobre cada uno de
los peligros, el impacto de costo, beneficios y las oportunidades presentadas por ellos. Finalmente, los riesgos se

clasifican de acuerdo a las prioridades de gestion para su tratamiento.

5. Tratamiento de riesgo: El tratamiento de cada riesgo identificado tiene que ser adecuado a la significancia del
mismo, y también de acuerdo a la importancia del programa, proceso o actividad asociada. Como pauta general
se pueden mencionar que los riesgos:

e De bajo nivel pueden ser aceptados por lo que no es necesaria una accion adicional.
e De nivel medio corresponden a un nivel relevante, el cual tiene que ser tratado.

e De alto nivel requieren de una cuidadosa administracién o gestion y de la preparacion de un plan formal

para su administracion.

6. Revisién y monitoreo continuo: Esta etapa es esencial e integral en el proceso de gestion de riesgo. Es
necesario monitorear los peligros, la efectividad del plan, las estrategias y el sistema de administracion
establecido. Las situaciones peligrosas necesitan ser controladas peridodicamente para garantizar que las

circunstancias cambiantes no alteren las prioridades definidas.

La gestion de riesgo es un elemento fundamental para el SNA, ya que a partir de ella se priorizan los riesgos a tratar
por medio de mecanismos de control como la fiscalizacidn. Posteriormente, con los resultados que se obtienen en los
procesos de fiscalizacion, se pueden identificar nuevos riesgos, los cuales son utilizados como parte de un flujo de
retroalimentacion que tiene por objetivo entregar la informacidn necesaria para ajustar el modelo de gestion de

riesgos.
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2.1.3. Proceso de Fiscalizacion

Con el fin de comprender la integracion entre el modelo de inteligencia y la gestion de riesgo, se presenta al proceso
de fiscalizacion como un macro-proceso que los engloba. A continuacion, se describen las distintas etapas de este

macro-proceso [3]:

e Obtencion y tratamiento de la informacién: Esta etapa tiene la responsabilidad de obtener la informacién
necesaria del entorno activo, clasificarla, archivarla, velar por su seguridad y poner fisicamente a
disposicion de todas las etapas del proceso, la informacion generada en cada una de éstas; ademas de

administrar los recursos tecnoldgicos relacionados.

e Anailisis de inteligencia: Esta etapa "procesa" la informacion producida y desarrolla los primeros anilisis,
principalmente de tipo econémico, comercial o estadistico, historico o proyectado, agregado o especifico,
con el objeto de generar informacion de apoyo para sustentar la etapa de identificacion, analisis y

evaluacion de riesgos y las demas etapas que requieran informacion para su operacion.

e Identificacion, analisis y evaluacion de riesgo aduanero: En esta etapa se realiza la seleccion de las areas,
sectores o agrupaciones de operaciones para finalmente identificar los agentes econdmicos que seran
sometidos a una investigacion. O sea, para cada nivel de estudio se aborda la problematica de la
selectividad, en base a las consideraciones de riesgo aduanero (posibilidad de fraude, contrabando u otras
infracciones aduaneras). Una vez identificado el riesgo se procedera a su tratamiento para su eliminacion,

disminucion o traslado.

e Diseiio de la estrategia de tratamiento: Una vez especificado un sujeto o eventualmente un area de riesgo,
se desarrolla un proceso de disefio de la estrategia mas adecuada para el tratamiento del riesgo identificado,
en el cual se evalia el grado de cumplimiento de la normativa aduanera que regula la situacion bajo
investigacion.

e Ejecucion de tratamiento/recoleccion de evidencia: En esta etapa se lleva a cabo la ejecucion del
tratamiento. La naturaleza de éste dependera de las caracteristicas del riesgo identificado y los objetivos de
control. Asi, si el riesgo se relaciona con un fraude comercial identificado en un grupo particular de
empresas, el tratamiento tendrd forma de un programa de fiscalizacion de caracter coercitivo, probablemente
aplicando técnicas de auditoria en dependencias de las empresas para recabar las evidencias que sustentan la
existencia del ilicito. Si al contrario, el riesgo identificado se relaciona con debilidades de control,
probablemente la estrategia adecuada sea el mejoramiento de las normas reglamentarias lo que se ejecutara

por medio de una propuesta de mejoramiento.
e Direccion: Esta etapa es responsable de la gestion general del proceso, dictando las politicas y definiendo
las directrices estratégicas para el funcionamiento y desarrollo del sistema.

¢ Planificacion y control de gestion: Se encarga del disefio de los planes y programas de la actividad

fiscalizadora, es decir, de la estrategia a seguir para el logro de los objetivos establecidos. Considera ademas
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el control y la evaluacion del desempefio, y en general de la administracion de un sistema de planificacion y

control de gestion.

e Coordinacion: Esta instancia es responsable de hacer que los enfoques, ritmos, esfuerzos o intereses

individuales, sean funcionales a las metas y objetivos organizacionales.

e Mejoramiento continuo: Todo el proceso se encuentra inserto dentro de un marco de mejoramiento

continuo, el cual permite optimizar los procesos por medio de la evolucion de su desempefio.

2.1.4. Temporizacion de la Fiscalizacion

Para estudiar el proceso de fiscalizacidn, éste se enmarcara sélo en el proceso de importacion, el cual tiene asociado
el documento llamado Declaracion de Ingreso, conocido como DIN. Se ha optado por trabajar sélo a nivel de
importaciones con el fin de disminuir la complejidad del estudio a realizar, sin embargo, los resultados que se
obtengan pueden ser aplicados tanto a nivel de importaciones como exportaciones, donde el documento utilizado

recibe el nombre de Declaracién Unica de Salida (DUS).

Desde el punto de vista de la temporizacion para la fiscalizacién de las importaciones se pueden diferenciar tres
tipos, en funcion del instante en el cual se lleva a efecto la fiscalizacion, la que puede ser fisica o documental, tal

como lo muestra la Figura 2. Estos tres tipos corresponden a:

1. Fiscalizacion a priori: Corresponden a las actividades asociadas a la validacion a nivel documental, del
contenido que figura en el documento de ingreso. En esta instancia también se encuentran los mecanismos de
control en base a filtros, los cuales se ejecutan en forma automatizada una vez que se recibe la informacion

asociada a la importacion, por medio de documentos DIN electronicos.

Fiscalizacion
a posteriori

Fiscalizacion en la linea

/BN EENEEEEEEDR
I EEEEEEEEEEER

Flujo fisico

Figura 2: Etapas de fiscalizacién

2.- Fiscalizacion en la linea: El proceso de fiscalizacion “en la linea” (no confundir con fiscalizacién en linea),
corresponde al conjunto de operaciones que se pueden realizar en un punto de control donde se tiene a mano la

documentacion fisica y las mercancias. Este proceso se puede describir de la siguiente forma:
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e Verificacion de la informacion: La informacion recibida es verificada para asegurar el cumplimiento de

aspectos como: normas aduaneras, arancel aduanero Yy cupos.

e Seleccion para revision: Después de realizar las verificaciones anteriores, se procede a la seleccion de las
operaciones que seran fiscalizadas. La seleccion se lleva a cabo de tres maneras distintas: mediante el
sistema de seleccion de aforo (utilizacion de filtros), por decision del fiscalizador en zona primaria y

mediante los resultados obtenidos por sistemas de seleccion de caracter predictivo.
e Aforo: Es el proceso de revision de las mercancias. Este puede ser fisico o documental.

e Resultados del aforo: Como resultado del aforo se pueden presentar las siguientes alternativas: todo en
orden (el proceso sigue su curso normal), el fiscalizador abre una carpeta de investigacion para que sea
fiscalizada a posterior, el fiscalizador decide realizar una toma de muestras y por ultimo, si se detecta una

operacion irregular, puede terminar en la generacion de una denuncia.

2. Fiscalizacion a posterior: La fiscalizacion a posterior es completamente “documental” puesto que en la mayoria
de los casos cuando se revisa la mercancia, ésta ya no se encuentra en poder del agente econdmico respectivo; por
lo mismo, la fiscalizacion estad orientada al agente econémico y no a la mercancia. Un aspecto relevante en este
tipo de fiscalizacién corresponde al periodo de tiempo en el cual se puede aplicar, ya que a diferencia de las
anteriores, que son de cardcter inmediato o en plazos de tiempos muy acotados, la revision a posteriori puede ser

aplicada a transacciones cuya antigiiedad puede llegar hasta los 3 afios.

Por razones asociadas a la simplificacion de los temas tratados, se ha optado por sélo trabajar con la Fiscalizacién a
Posteriori, dejando fuera del alcance de esta tesis a las fiscalizaciones restantes, ya que por tratarse de una etapa
experimental, resulta apropiado trabajar en un entorno flexible en cuanto a la disponibilidad de tiempo, escenario

que claramente s6lo se encuentra disponible en este tltimo tipo de fiscalizacion.
2.1.5. Herramientas de Apoyo Para las Tareas de Inteligencia

La naturaleza y caracteristicas de los procesos de control, han tenido que evolucionar en la medida en que también lo
ha hecho, cualitativa y cuantitativamente, el comercio internacional. Dentro de los factores que han incidido
notablemente en este nuevo escenario, se puede destacar la modernizaciéon del sector privado, donde se han
informatizado los procedimientos y optimizado el transporte de las mercancias, sumado al empuje que ha recibido el
comercio exterior producto del creciente aumento de tratados de libre comercio y la notable masificacién que esta

adquiriendo el comercio electrénico (e-commerce).

Soélo a nivel cuantitativo, la cantidad de importaciones anuales esta superando el millon de transacciones (ver Figura
3), lo que contrasta notoriamente con las 300.000 operaciones promedio que se producian durante la década de los

1 .. . . , . . . .
80’". Pero la complejidad de este nuevo escenario no radica sdélo en el aumento cuantitativo de las importaciones y

! Segiin estadisticas del Servicio Nacional de Aduanas
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exportaciones; los cambios propios de la evolucidn de la sociedad han incorporado un conjunto de nuevos desafios
que aumentan aun mas los niveles de complejidad existentes. El surgimiento de nuevos retos asociados a ilicitos
como el lavado de dinero, el narcotrafico, contrabando de sustancias consideradas peligrosas para el medio ambiente

y la seguridad personal o nacional, traen consigo el surgimiento de nuevas responsabilidades.

Importaciones
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Figura 3: Importaciones anuales periodo 1999 — 2009.

Para enfrentar el nuevo escenario, el Estado destind los recursos necesarios para impulsar un proceso de
modernizacion del servicio focalizado en las siguientes objetivos criticos [2]:
e Modernizar el sistema de fiscalizacion propiamente tal, pasando de un sistema aleatorio y principalmente
fisico, a uno basado en la evaluacidn de riesgo y centrado en el analisis a posteriori de las mercancias.
e Actualizar la plataforma tecnologica del SNA para apoyar de mejor forma los procesos, con el fin de
disminuir los tiempos de respuesta.
e Fomentar el desarrollo de las relaciones con las distintas areas de fiscalizacion el aparato publico (Servicio
de Impuestos Internos, Servicio Agricola y Ganadero, etc.).

e  Mejorar las instalaciones para ampliar el horario de atencion.

Lo anterior tenia por objetivo mejorar la fiscalizacidon para poder enfrentar de manera apropiada el notable aumento
de las transacciones de comercio exterior, el cual llevaba implicito un aumento de la complejidad de las mismas. Es
evidente que no es posible fiscalizar todo lo que entra y sale del pais, mas aun, si la cantidad de recursos destinados
para esta tarea no da abasto para manejar el crecimiento explosivo de los ultimos afios. Por esta razon, el cambio de
enfoque aplicado al proceso y la incorporacion de tecnologia para potenciar las transacciones electronicas parecian

ser el camino correcto.

10
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El cambio anterior fue la base para mejorar los procesos de recepcion y validacidon por medio de controles
automatizados, lo que disminuyd notablemente los tiempos de respuesta involucrados en las tramitaciones. Esto
ultimo, también fue un incentivo para que los agentes de Aduana adoptaran rapidamente la tramitacion electrdnica,
lo que agilizé el proceso de migracion a este nuevo escenario, en el cual se pretendia mejorar la fiscalizacion, sin que

esto ultimo entorpeciera el normal desarrollo del comercio exterior.

Después de transcurrida mas de una década desde que comenzé la modernizacion del SNA, se puede afirmar que se
cuenta con el escenario propicio para incorporar herramientas que, a partir de la informacion historica de las
transacciones que registra Aduana, puedan realizar analisis sobre los datos para obtener el conocimiento subyacente.
En un modelo donde el analisis de riesgo y la inteligencia juegan un papel fundamental para guiar y optimizar los
resultados de la fiscalizacion, la utilizacion de herramientas que apoyen dichas tareas de inteligencia resultan ser de
vital importancia para identificar los comportamientos y tendencias que se encuentran ocultas en las propias

transacciones.

2.2. AMBITO DE TESIS

Los temas abordados en la seccidon anterior tenian por objetivo realizar una breve resefia sobre conceptos basicos
asociados al negocio, asi como también, plantear los desafios a los cuales se ve enfrentado el Servicio y la evolucién

que éste ha presentado desde el inicio de su modernizacion.

En base a lo antes descrito, se cuenta con los elementos necesarios para proceder a delimitar el dominio de accion en

el cual se enmarcara la solucion a definir, la que considera:

e Proceso de negocio: El estudio se realiza sobre el proceso de fiscalizacion asociado a las importaciones,
encargandose de revisar las transacciones de los documentos de importacion DIN para realizar una
clasificacion sobre estas, con el fin de detectar documentos declarados en forma irregular, que podrian estar

asociados a un comportamiento fraudulento.

e Temporalidad: A pesar que el SNA historicamente ha invertido recursos para disponer de una plataforma
de clasificacion en base a modelos [1,4,5], a la fechas estos esfuerzos se mantienen como soluciones
experimentales. Por esta razén no se recomienda este método para apoyar a la fiscalizacion a priori o en
linea, sin antes alcanzar la madurez adecuada en un entorno maés flexible. Por lo anterior, la estrategia
adoptada es, primero apoyar al proceso de fiscalizacion a posteriori y aprender de la experiencia alcanzada
en esta modalidad, para una vez alcanzado un nivel de estabilidad y rendimiento adecuado, proceder a

incluir los procesos online, donde el tiempo de respuesta es fundamental.

e Tipo de fraude: El tipo de fraude que se trata de controlar es de derechos dejados de percibir por

subvaloracion de mercancias.

e Fiscalizacién adecuada: Los procesos automatizados para detectar fraude tienen que detectar casos

11
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riesgosos, sin que la ejecucion de dichos procesos llegue a entorpecer las operaciones de comercio exterior.
En otras palabras, los procesos deben de presentar un rendimiento que permita ejecutar adecuadamente las
tareas de inspeccion y clasificacion, sin producir retrasos excesivos en el flujo de las operaciones de

importacion.

Area del negocio: El departamento para el cual estd destinada la herramienta a desarrollar corresponde al

area de inteligencia aduanera.

Riesgo: La solucidon propuesta tiene que estar relacionado con los mecanismos de gestion de riesgo que

posee el area de fiscalizacion.

12
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3. ESTADO DEL ARTE

En este capitulo se realizara un recorrido sobre el estado del arte de la mineria de texto y de datos. Lo primero que se
define son aquellos conceptos basicos, algunos de los cuales son elementos comunes para los dos tipos de andlisis de
datos; se han seleccionado aquellos que se consideran fundamentales para poder comprender las técnicas que se
usaran posteriormente en la solucién planteada. Un tratamiento especial reciben las técnicas de mineria de texto, ya
que los principales problemas a resolver en las etapas de pre-procesamiento y transformacion de los datos recaen en

estas técnicas.

En lo que respecta a mineria de datos, se profundizara en los aspectos asociados al estado del arte para decantar en
las técnicas asociadas a la deteccidon de anomalias basadas en la identificacion de outliers por medio de

agrupamientos.

Ademas, como este trabajo se encuentra inmerso en el &mbito de la deteccion de fraudes, se realiza una breve resefia
de este tema, que tiene por objetivo mostrar cdmo las técnicas de mineria se pueden utilizar para la deteccion de

fraude.

3.1. CONCEPTOS BASICOS

Tanto la mineria de texto como de datos se basan en recursos interdisciplinarios, los cuales son utilizados en
conjunto para apoyar a las tareas que se encargan de la extraccion del conocimiento. Casos especiales, como las
areas de inteligencia artificial y la teoria de la informacidn, resultan ser de principal interés ya que son ampliamente
utilizados en todo proceso de mineria que ocupa técnicas automatizadas, indistintamente si se trata de texto o datos.
Por lo tanto, resulta necesario dominar algunos conceptos basicos relativos a estas areas, con el fin de proveer la
base conceptual necesaria para comprender el funcionamiento de las herramientas que seran utilizadas en la

confeccion del framework.

Dado lo anterior, se procede primero a realizar una breve resefia sobre conceptos relevantes asociados a lingiiistica,

teoria de informacidn, y procesamiento de lenguaje natural (PLN).

3.1.1. Lingiiistica

Antes de abordar las técnicas de mineria de texto, es necesario comprender los principios teodricos asociados al
lenguaje. Por esta razon, resulta fundamental realizar un pequefio recorrido que contemple algunos fundamentos de

lingtiistica.

En lo que respecta a teoria lingiiistica, el analisis del lenguaje se realiza en base a una estructura estratificada, la cual
comienza con unidades de lenguaje basicas, las que a su vez aumentan su complejidad lingiiistica a medida que se
asciende a los niveles superiores de una estructura estratificada, donde cada capa corresponde a un nivel lingiiistico
distinto [8]. De este modo, los diferentes sonidos utilizados en el lenguaje se pueden encasillar en el nivel

Fonologico. El estudio de los sistemas escritos los podemos asociar a un nivel que contempla la Ortografia. La

13
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Morfologia, se encarga de la estructura de las palabras donde se considera la forma de estas y las inflexiones que

puedan presentar.

La Sintaxis describe el ordenamiento de las palabras y como éstas pueden ser combinadas para formar estructuras
mas complejas como frases y sentencias. La Semantica se encarga de analizar el significado de las palabras
individuales y de éstas en unidades mas complejas como frases y sentencias, recibiendo el nombre de Semantica
Composicional. El nivel Pragmatico se encarga de analizar cdmo las palabras y frases se relacionen en un contexto.
Y por altimo, el nivel de discurso corresponde a la forma en que las personas y las cosas son presentadas en forma

de temas y subsecuentemente nombradas en declaraciones.

Cada una de las descripciones lingiiisticas mencionadas, pueden ser consideradas como capas que representan

distintos niveles de complejidad en la estructura del lenguaje, tal como lo muestra la Tabla 1.

Niveles Descripcion

Discurso Cohesion en texto y dialogo

Pragmatico Funciones de expresiones

Semantico Significado de palabras y sentencias
Sintactico Orden de palabras y estructura de sentencias
Morfoldgico Formacion de palabras e inflexiones
Ortografico Lenguaje escrito

Fonoldgico Sonidos (lenguaje hablado)

Tabla 1: Niveles de estudio para el lenguaje.

Es importante aclarar que para el tratamiento del lenguaje no necesariamente se tienen que cubrir todos los niveles o
seguir estrictamente el orden establecido. Por ejemplo, para el desarrollo de la tesis solo se consideran los niveles
que tienen relacidon con el lenguaje escrito, seleccionado sélo aquellos contemplados entre la ortografia y la
semantica, inclusive. La justificacion de los niveles a incluir en el analisis tiene relacion directa con la complejidad

del texto fuente y el nivel de analisis necesario para obtener los resultados esperados.

Por otro lado, en base a la literatura existente, se tiene que estos niveles pueden variar ya que su inclusion dependera
del grado de profundidad en aspectos lingiiisticos que el autor haya decidido incorporar en su obra, asi como
también, limitar la incorporacion de s6lo aquellas capas que tienen relacion con el alcance de los contenidos tratados.
Ademas es importante tener presente que también pueden existir algunas sutiles diferencias en los nombres

asignados a éstos, pero el sentido de fondo es el mismo, tal como se puede apreciar en [13,14,15].

3.1.2. Teoria de la Informacion

Es importante aclarar que en lo que respecta a la teoria de la informacidn existian trabajos previos, como los
desarrollados por Norbert Wiener [11,12], donde se plantea el concepto de entropia asociado a la informacién. Sin

embargo, es Shannon, ingeniero electronico y matematico, quien se preocupa de realizar una definicién formal de
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informacion [9]; algunos de los aspectos sobresalientes de su teoria serdn tratados a continuacion con el fin de

recordar conceptos fundamentales que son la base de la teoria de la comunicacion moderna.

Entropia

La entropia, en el plano de la informacién, puede ser definida como carencia de contenido de informacién en un
mensaje o como un estado de desorden de la misma. Se debe aclarar, que por lo general se acostumbra definir la
informacion como un conjunto de datos utiles, pero en teoria de la informacion, ésta también es incertidumbre. Es
decir, la informacion ayuda a disminuir la incertidumbre, por lo tanto es un flujo neguentrdpico, pero si ésta aumenta

su estado de desorden, producira el efecto contrario, aumentando la entropia.

Para obtener la formula de la entropia, primero se define el bit como unidad de informacién. De este modo, si se

considera que con un bit se puede determinar un valor booleano, se puede tener Verdadero =1y Falso =0.

Si se tiene que los posibles valores para el atributo v, ocurre con una probabilidad igual a P(V,), entonces el nivel

de entropia estara dado por:
E(P(9,),e., P(v,)) = )= P(v,) Log,P(¥)) M
i=1
donde E representa al nivel de entropia, P(V,) es la probabilidad de que un evento Vv, ocurray N es el numero total
de eventos.

Si se utiliza la funcién logaritmo en base 2, se tendra que la entropia se esta midiendo en bits. Para aclarar mejor el
concepto se tiene el siguiente ejemplo: considerar el ejemplo lanzamiento de una moneda al aire; la probabilidad de

que salga cara o sello sera de un 50% para cada caso. Utilizando la féormula (1) se tiene:

E(cara,sello) = —P(cara)Log,P(cara)— P(sello)Log,P(sello) = E (% , %)

11 1 11 1
E|—,—|=—-—Log,———Log,—=1
(2 2j 2 0y T8

De lo anterior, se obtiene que en una distribucion uniforme todos los valores son igualmente probables y por lo

mismo la entropia es maxima (igual a 1), lo que lleva a un maximo nivel de incertidumbre.

Por otro lado, si se tiene la certeza absoluta de que siempre saldra cara, la férmula cambia a:

E(1,0)=—-1Log,1-0Log,0=0
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Para este caso en donde la P(v,)=1 y P(v,)=0, el nivel de entropia es el minimo. Esto implica, minima

incertidumbre, lo que se traduce en una mayor informacion.

La Figura 4 muestra la grafica de la curva de entropia obtenida para el ejemplo del lanzamiento de la moneda.

A
1.0 A

T

— 0.5 A

0 } —
0 0.5 1.0
Pr(X = 1)

Figura 4: Grafica de la funcién entropia para valores booleanos.

Ganancia

Por otro lado, la ganancia se define como: restar a la entropia global la media ponderada de las entropias que pueda

tomar un atributo.

) S
Ganancia(S, 4A) = E(S)— Z?VE(SV)

ve A4

Varios de los temas asociados a la utilizacion de probabilidades para procesamiento de lenguaje, donde también se

explica el concepto de entropia en teoria de la informacion, son mencionados en [7].

Informacion Mutua (MI)

Corresponde a otro concepto importante a tener presente, ampliamente utilizado en probabilidades y teoria de la
informacion. Una resefia detallada asi como su aplicacion a la identificacion de concurrencias en texto puede ser

consultada en [7].

La informacién mutua entre dos palabras o tokens W, y W, , se define de la siguiente forma:

P(Wz |W1)

P(Wz)

MI(w;,w,) = Log,

La medida de informacién mutua entre dos palabras es una herramienta 1til en mineria de texto, para determinar si

existe una fuerte relacion entre palabras que frecuentemente aparecen juntas. Cuando se realiza un analisis de
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coocurrencias sobre palabras, es posible identificar las relaciones que sobresalen, las que reciben el nombre de

collocation.

Para identificar relaciones entre un conjunto de palabras que aparecen frecuentemente juntas, basta con realizar un
analisis de frecuencia. Sin embargo, cuando la complejidad suele ser mayor, es recomendable recurrir a medidas mas

complejas como el célculo de informacién mutua.

3.1.3. Procesamiento de Lenguaje Natural

Lenguajes naturales y formales

Las lenguas son sistemas que permiten manifestar pensamientos por medio de expresiones simbdlicas, tanto orales
como escritas; asi es posible definir al lenguaje como la capacidad humana de comunicarse mediante lenguas. Este
concepto es asociado a los lenguajes naturales, aquellos que surgen sin una teoria que los genere; también se aplica a
lenguajes creados por el hombre, los cuales reciben el nombre de lenguajes formales (I6gica, matematica, lenguajes

de programacion).

Formalizando lo anterior, se tiene que en un lenguaje se pueden apreciar aquellos simbolos mas basicos llamados

letras, que constituyen un alfabeto denotado por 2., que se caracteriza por ser un conjunto finito. Con la concatena-

., , . . * .
cién de los simbolos se pueden formar palabras las cuales determinan un conjunto llamado 2, . El conjunto de
palabras que tenga un significado correspondera al diccionario. En resumen, un lenguaje corresponde a un conjunto
de oraciones las cuales pueden ser infinitas, por la caracteristica recursiva del lenguaje, las que a la vez son formadas

por las palabras del diccionario.

En los lenguajes naturales la formacién de los términos y las oraciones precede a la formacién del lenguaje por
medio de una teoria o gramatica; es por esto que reciben el nombre de natural, asociado a su naturaleza, donde no se
aplica una generacion artificial. Ademas, en este tipo de lenguajes las palabras tienen un significado que puede variar
segun el contexto semantico. Esto da origen a la ambigiiedad, un problema fundamental sobre el cual se han
realizado multiples estudios y propuestas para manejarlo, como parte de las operaciones importantes dentro del

procesamiento de lenguaje.

En resumen, los lenguajes naturales contienen las siguientes propiedades:
e Son formados en base a enriquecimiento progresivo, el cual no se basa en una teoria.
e Su caracter expresivo se relaciona directamente a su riqueza semantica.

e Por su naturaleza es muy dificil lograr una formalizacidon completa.

Por otro lado, a diferencia de los lenguajes naturales, en los formales existe una teoria que precede a su definicion.
En éstos, las palabras y oraciones tienen siempre el mismo significado, el cual no depende de un contexto semantico;

ademas, el significado de los simbolos utilizados es determinado exclusivamente por la sintaxis de los mismos. Por
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lo anterior, los lenguajes formales carecen de cualquier componente semantico mas alld del alcance definido por sus

operadores y relaciones.

Resumiendo, se tiene que los lenguajes formales se caracterizan por los siguientes aspectos:
e Son desarrollados a partir de una teoria.
e Tienen una cantidad limitada de componentes semanticos minimos.
e Su sintaxis permite obtener oraciones no ambiguas.
e  Poseen una formalizacion completa.
Como dato adicional, es posible profundizar sobre los aspectos asociados al lenguaje y la gramatica consultando

[15].

Modelos de lenguaje

Un modelo de lenguaje corresponde a una representacion matematica, especificamente un modelo estadistico, cuyo
objetivo es predecir la secuencia de las palabras. Dentro de los modelos de lenguaje mas conocidos se encuentra el
de N-gramas .Para generalizar, se puede decir que un N-grama es una secuencia de itemes los cuales pueden ser tan

variados como: silabas, letras y palabras.

Para clarificar lo anterior, se presenta un ejemplo de Bigrama y Trigrama a nivel de palabras sobre un texto. Las
salidas que a continuacion se presentan, fueron obtenidas utilizando la implementacion de N-gramas provista por la

API NLTK, cuya ficha técnica se puede encontrar en la seccion 4.2.

Texto : “Procesamiento de lenguaje natural”
Bigrama: [('procesamiento’, 'de'), ('de’, 'lenguaje'), ('lenguaje’, 'natural')]

Trigrama: [(‘procesamiento’, 'de', 'lenguaje'), ('de', 'lenguaje’, 'natural')]

También es posible utilizar un autémata finito para representar los lenguajes generados por unigramas, bigramas y

trigramas, tal como se puede apreciar en la Figura 5.

o - o @ - @
Bigrama Trigrama

Unigrama W1 W2 W1 W2.W3

Figura 5: Unigramas, bigramas y trigramas como grafo.
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Un modelo de lenguaje basado en N-gramas se preocupa de utilizar la historia de los N-1 elementos inmediatos que
preceden para calcular la probabilidad P de la N-ésima palabra. En general, los tamafios de los N-gramas mas
comunes son los que se han mencionado anteriormente, esto debido a que generar un modelo en base a N-gramas
aumenta su costo a medida que crece el tamafio de N. Por consiguiente, un modelo de lenguaje basado en N-gramas

tipicamente lista s6lo las mas frecuentes ocurrencias de palabras para una ventana de un tamafio N razonable.

Las probabilidades para los N-gramas se obtienen con la siguiente formula:
n
P(wi,...,wn-1) = H P(wi,...,wi-1)
i=l

En un modelo de lenguaje en base a N-gramas, aquellas palabras o conjunto de estas que aparecen frecuentemente en
un texto recibiran una alta puntuacion en base a su frecuencia, mientras que las que menos aparecen recibiran una
puntuacién menor. Adicionalmente, existen aquellos casos especiales que corresponden a las palabras que no figuran
en el modelo, las cuales tendran una probabilidad igual a cero, ya que son desconocidas en el modelo actual. Como
contar con valores de probabilidad igual a cero puede ser muy extremo en el modelo, surge la necesidad de recurrir a
alguna transformacion que “suavice” estos valores. Dicho suavizado recibe el nombre de smoothing, donde uno de

los mecanismos mas simples corresponde a asumir que estas palabras nuevas se han visto a lo menos una vez.

Los modelos basados en N-gramas, ya sea de palabras o letras, son ampliamente utilizados para obtener estadisticas
de utilidad para ser ocupadas en un proceso de PLN. También se usan frecuentemente en reconocimiento de lenguaje
hablado donde los fonemas y las secuencias de estos pueden ser modelados en base a N-gramas. Ademas se utilizan
para el reconocimiento de lenguajes, donde la representacion de secuencias de letras permite determinar el lenguaje

utilizado.

Existe una infinidad de areas donde la necesidad de obtener un comportamiento estadistico de los elementos
presentes en un documento, resulta de apoyo para realizar tareas de procesamiento de texto, donde a las ya
comentadas anteriormente podemos agregar las siguientes:
e Determinar cudles son los candidatos méas recomendables para una palabra que presenta error, en
aplicaciones de correccion ortograficas.
e  Mejorar el rendimiento de algoritmos de compresion.
e  Mejorar la exactitud en la recuperacion de documentos en un sistema de recuperacion de informacion.

e  Mejorar el rendimiento de sistemas que trabajan con analisis de secuencias genéticas.

Los temas asociados a modelos de lenguaje basados en N-gramas se pueden consultar en [7, 13, 14,56].

Herramientas utilizadas en PLN

En lo que respecta al tratamiento del lenguaje, los niveles antes mencionados en la Tabla 1 son fundamentales para

delimitar las tareas que se llevan a cabo. Las técnicas que se aplican se caracterizan por ser especializadas en un nivel
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determinado, pero esto ultimo no implica la ausencia de comunicacion entre capas ya que muy por el contrario, es
comun ver que los resultados obtenidos en el procesamiento de un nivel especifico, son utilizados como entrada por
las tareas de un nivel superior. Esta forma cooperativa de trabajo entre los procesos que se enmarcan dentro de los
distintos niveles de analisis para el lenguaje, corresponde al enfoque tradicional utilizado en los sistemas de PLN,
donde la comunicacion se puede dar a nivel de procesos de una misma capa, entre procesos de capas distintas
(generalmente ascendente entre capas adyacentes) y entre sistemas de procesamiento de texto, lo que recibe el

nombre de pipeline.

Dentro de las tareas mas caracteristicas asociadas a cada nivel se encuentran las detalladas en la Tabla 2, donde se
plantea una abstraccion de aquéllas que se encuentran disponibles en base al estado del arte en esta area. Para cada
tarea existen una amplia variedad de implementaciones que utilizan distintas técnicas con el fin de mejorar los
resultados que se puedan obtener. Sin embargo, es comun para cada procesamiento, independiente del nivel en el
cual trabaje o de las técnicas utilizadas, el apoyarse de un sistema de anotaciones, las cuales se agregan al texto

procesado por medio de un etiquetado (Labels o Tags).

Procesamiento Descripcion

Resolucion de conferencia Asocia referencias con alguna entidad en el texto.
Reconocimiento de entidades | Identifica y etiqueta los nombres de las entidades
Analisis semantico Analiza la relacion predicado-argumentos
Parsing sintacticos Analiza las frases que forman una sentencia
Tokenizacién Lenguaje escrito

Etiquetador POS Etiqueta tokens con categorias de palabras
Frontera de sentencias Segmenta el texto en sentencias

Tabla 2: Tareas de procesamiento de texto.

En la Tabla 2 el procesamiento de la fonologia se encuentra descartado de la tabla ya que no se encuentra dentro de
los alcances de este trabajo. En la tabla se comienza con la identificacion de las fronteras entre las sentencias,
acompaflada por la tokenizacién del texto; estas tareas se pueden enmarcar dentro del nivel ortografico y se encargan
de obtener una segmentacion a nivel de tokens, los cuales generalmente corresponden a palabras. Después de que el
texto se encuentra segmentado en tokens, éstos pueden ser etiquetados con la categoria que le corresponde a cada
palabra por un algoritmo del tipo Part of Speech (POS), el cual se encarga de identificar las partes de la oracién
como nombres, verbos, adjetivos, etc. Las tareas de tipo POS estan asociadas al nivel Lingiiistico ya que en base a la
estructura de las palabras se puede identificar la categoria de estas; por ejemplo en la lengua hispana los verbos
"o e,

pueden terminar en "ar", "er" e "ir"; de este modo, dicha caracteristica morfologia puede ser utilizada por un parser

del tipo POS para identificar los verbos en un texto en espafiol.

Después que el texto esta dividido en sentencias, éstas pueden ser analizadas como elementos que constituyen frases.
Esta tarea de andlisis recae en los parsers sintdcticos, los cuales establecen una clara correspondencia entre el nivel

sintactico y las anotaciones que generan. En este nivel la complejidad del tratamiento del texto comienza a aumentar,
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ya que es necesario recurrir a un conjunto de teorias lingiiisticas, las cuales pueden ser complementadas por una

amplia variedad de enfoques disponibles para el procesamiento sintactico.

Para los niveles lingliisticos superiores (semantico, pragmatico y discurso) se dispone de una enorme cantidad de
técnicas propuestas, pero no existe un consenso sobre cuales sobresalen sobre las demas, cuando se extiende el

ambito del problema de un entorno teorico al practico [16].

3.2. TAXONOMIAS DE TECNICAS

Tanto la mineria de texto como de datos comparten un conjunto de técnicas en comun las cuales pueden ser aplicadas
directamente en las etapas de procesamiento de los datos o ser parte del disefio de herramientas para el
procesamiento de éstos. La Figura 6 presenta un esquema de las técnicas mas sobresalientes, dentro de las cuales
estan incluidas la mayoria de las presentadas en [83], complementando lo anterior mediante un esquema expuesto en

[51]. En la figura se destacan aquellas técnicas que seran utilizadas en el desarrollo del framework.

~ DBSCAN
Densidad
OPTIC
~ K-medias
Particiones
! ~| K-medoids
Agrupamiento
~ Kohonen

Basado en modelos
— Maximizacion de expectativa (EM)

~ Chamaleon

Técnicas descriptivas - Jerdrquico
\ ROCK

| . 2
Distribucion estadistica

Deteccion de outliers - Distancia

| - Densidad

Asociacion — | Apriori

Graficos de vinculaciones

Técnicas de mineria de texto y datos — | | Visualizacion -
—— - | - Analisis de redes (grafos)

Probabilistico —— Naive Bayes (NB)

Regresian logistica bayesiana (BLR)

. [ (103
— | CART

: -~ Clasificacion % - ) - )

Técnicas predictivas 7 \ Reglas de decision (DR) | RIPPER

Métodos de regresion

Método Rocchio

Redes neuronales (NN .

.Maqu inas de soporte vectorial t.S\iM].

Regresian

Figura 6: Taxonomia de técnicas aplicadas en mineria de texto y datos
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A continuacién se procede a describir solo algunos algoritmos que forman parte del esquema expuesto en la Figura 6.
Principalmente aquellos que se encuentran mas relacionados con los posibles enfoques a utilizar para enfrentar los

desafios planteados en este trabajo.

1. Agrupamiento (Clustering)

Es una técnica que permite distribuir los objetos en grupos, donde los componentes de cada uno son similares de
acuerdo a alguna métrica. Los algoritmos de agrupamiento se pueden dividir en las siguientes categorias:

e Particionamiento. Se encargan de realizar k particiones sobre un conjunto de datos de tamafio », con un k
conocido y con k<n. En los algoritmos basados en particionamiento se tiene que cumplir que: (1) cada
grupo tiene que tener a lo menos un objeto (2) cada objeto tiene que pertenecer exactamente a un grupo.
Dentro de los algoritmos mas conocidos se destacan K-means y K-medoids. [83,99]. El algoritmo K-mean
se basa en clusters de prototipos, en términos de un centroide que corresponde a la media de un conjunto de
puntos; tipicamente se aplica a objetos en espacios continuos n-dimensionales. En el algoritmo K-Medias, al
iniciar el proceso es necesario definir la cantidad de agrupaciones que se desean formar[83,99].

e Jerarquicos. Estos métodos de agrupamientos se preocupan de generar agrupaciones jerarquicas que son
representadas como un arbol de clusters. Estos algoritmos pueden ser clasificados como aglomerativos o
divisivos, dependiendo si realizan una clasificacion jerarquica en base a un enfoque botton-up o top-down.
Algunos algoritmos dentro de esta categoria son: DIANA, AGNES y BIRCH.

e Basados en densidad. Estos se encargan de realizar agrupamientos de regiones donde la poblacion de los
datos es densa, separados estos por regiones de baja densidad. Dentro de los algoritmos mas conocidos se

pueden destacar a DBSCAN y OPTIC [99].

2.  Naive Bayes

Se centra en la utilizacion de la teoria de probabilidad de Bayes, para estimar la probabilidad de que un objeto
pertenezca a una clase. En el caso de mineria de texto se utiliza para clasificar palabras dentro de una categoria la
cual puede estar asociada a un tipo de documento. Un aspecto interesante de este clasificador, es que asume la
independencia de las palabras, es decir, que la probabilidad condicional de una palabra dada una categoria, se
calcula asumiendo que dicha palabra es independiente de las probabilidades condicionales de las palabras en el
documento. A pesar que la aseveracion se hace es falsa en la mayoria de los casos, el clasificador Naive Bayes se

desempeifia mejor que otros [39, 51, 77]. A continuacidon se muestra la representacion formal del teorema de Bayes.

P(B| A)P(Ai)  P(B|Ai)P(Ai)

donde P(A;) representa la probabilidad de cada una de las palabras en el documento y P(B) es la probabilidad de

la categoria.
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3. Deteccion de anomalias

Se basa en encontrar objetos que presentan un comportamiento distinto a la tendencia de la mayoria, los que reciben
el nombre de outliers. La deteccion de anomalias también se conoce como deteccion de desviaciones, ya que los

objetos con anomalias tienen una desviacion significativa respecto de los valores esperados.

En operaciones tradicionales de clustering, donde s6lo se pretende agrupar a objetos con caracteristicas similares, los
outliers son considerados como “ruido” o errores, por lo que terminan siendo eliminados del conjunto de datos de
trabajo. Sin embargo, en las operaciones de deteccion de fraude, es de vital importancia detectarlos y analizarlos; por
esta razon en estos casos el andlisis se centra en la identificacién y estudio de outliers para encontrar patrones de

comportamiento.

Una inspeccién mas detallada sobre un conjunto de trabajos y técnicas asociados a la identificacion de outliers es

presentada en la seccion 3.7.

3.3. MINERIA DEL TEXTO

Producto de la facilidad actual de almacenar informacion, se ha producido un aumento en la cantidad de documentos
en lenguaje natural que se encuentran disponibles en formato digital. Sin embargo, debido a que nuestra capacidad
para absorber y procesar esta informacion es limitada, es necesario contar con nuevas herramientas que permitan

enfrentar esta problematica.

La mineria de texto se define como el proceso que permite descubrir patrones interesantes y nuevos conocimientos
en una coleccion de textos, es decir, se encarga de revelar conocimiento que no existia explicitamente en la coleccion
de textos, pero que surgen luego de relacionar el contenido de varios de ellos. Un aspecto importante de un proceso
de la mineria de texto es que se debe establecer un equilibrio entre el andlisis automatizado y el humano, para que se

cumplan los objetivos.

La mineria de texto se apoya en un conjunto de técnicas que provienen de la mineria de datos, aprendizaje
automatizado [55], procesamiento de lenguaje natural, recuperacion de informacién (IR), extraccion de informacion
(IE) y administracién del conocimiento. Por sus caracteristicas interdisciplinarias se hacen complicado el abordar
todas las areas en profundidad; por esta razon, en el presente capitulo se cubrirdn en detalle sélo aquellas que se

consideran relevantes desde el punto de vista del aporte que pueden ofrecer al desarrollo del presente trabajo..

3.3.1. Etapas de la Mineria de Texto

En un proceso de Mineria de Texto se tienen que realizar un conjunto de etapas para permitir el tratamiento de los
datos, estas pueden variar en complejidad, siendo una de las representaciones mas basicas la que muestra la Figura 7
obtenida de [17]. Si bien es cierto, este proceso puede ser complementado con un conjunto de recursos lingiiisticos
adicionales, para efectos practicos detallar las etapas de la Figura 7 resulta suficiente para obtener una idea sobre el

flujo presente en un proceso de mineria de texto.

23



ESTADO DEL ARTE

".‘,--"_-_-'-'--__\ -

—— | Operaciones de )
~— mineria y
Tarea de ) Coleccion presentacion Usuario
T preprocesamiento DEP‘:;::;::;“ (descubrimiento de
|CElBOOMZE00S ) pmr.ﬂ[‘ﬁlﬁl
etiquetados, keywords) visualizacion)

Figura 7: Etapas basicas de mineria de texto.

Pre-procesamiento

En mineria de texto la etapa de pre-procesamiento se caracteriza por utilizar técnicas de procesamiento de lenguaje
natural junto a andlisis estadistico y aprendizaje automatizado. Dentro de las tareas que se contemplan en el pre-

procesamiento se pueden destacar las siguientes:

e Limpieza de datos. Se encarga de eliminar el ruido presente en los datos con el fin de obtener una mejor
calidad de estos, lo que afecta directamente a la reduccion de la dimensionalidad. Dentro de los alcances de
esta tarea se pueden destacar: eliminacion de stopwords, correccion de errores ortograficos, normalizacién

de letras (case folding), abreviaciones, eliminacion o incorporacion de acentos, etc.

e Representacion de documentos. Los modelos utilizados para la representacion de documentos pueden
variar en complejidad desde aquellos donde no interesa el orden o las relaciones entre las palabras (bolsa de
palabras) a modelos mas complejos de tipo n-dimensionales donde se mapean las caracteristicas de los
textos como, por ejemplo vectores, para representar las palabras y sus semejanzas. Estos modelos reciben el

nombre de modelos de espacio vectorial.

e Normalizacién. La normalizacion persigue utilizar una representacion estandar para las palabras. En lo que
respecta al aspecto morfologico de un lenguaje, los conceptos puede ser formulados de diferentes maneras,
lo que recibe el nombre de polisemia. Por lo tanto, resulta necesario aplicar transformaciones sobre las
palabras, para disminuir la dimensionalidad de términos que comparten una misma raiz. Las transformacién
corresponde al uso de algoritmos stemming o lematizacion, donde para el caso de stemming las palabras se
reducen a su raiz o stem, mediante la eliminacidon de los prefijos o sufijos, obteniendo un elemento basico
que tendria que mantener las caracteristicas semanticas del concepto. Entre los algoritmos clasicos de
stemming se puede destacar el algoritmo de Porter [21] y el algoritmo de Lovins [22]. Por otro lado la

lematizacion se preocupa de encontrar la palabra raiz que corresponde a la forma candnica de un lexema.

e Anailisis semantico. El objetivo principal es tratar la ambigiiedad semantica (WSD, por su sigla e inglés).

Por otro lado, otra técnica que se encuentra asociada a este tipo de tareas corresponde a la indexacion de la
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semantica latente (LSI) la cual se utiliza para disminuir la dimensionalidad en aquellos conjuntos de datos

muy extensos.

Es importante destacar que en la etapa de pre-procesamiento, estan contempladas las tareas de disminucion de
dimensionalidad y extraccion o seleccion de caracteristicas, pero estos temas son tratados con un mayor nivel de

detalle en la seccion 3.5.

En [17] también se puede encontrar una taxonomia de técnicas que estan vinculadas a la etapa de pre-procesamiento,

la cual se muestra en la Figura 8.

Técnicas de
Preprocesamiento

//\

Preparatorio NLP Dependientes del
problema
Agrupamiento POS Parser Parser Categorizacion ~ Extraccion de
Porcentual Stemming campleto parcial informacion
Tokenizacion Constitucion Dependencias Extraccion Extraccion Extraccion
NP de de

entidades correferencias

Figura 8: Taxonomia para técnicas de pre-procesamiento.

Operaciones de mineria y presentacion

En lo que respecta a mineria de texto se utilizan tanto técnicas descriptivas como predictivas, para ser empleadas en

agrupamientos, clasificacion y tareas de extraccion de informacion.

e Agrupamiento: Contempla la utilizacion de algoritmos de aprendizaje no supervisados donde cada item se
agrupa en base a la utilizacion de medidas de distancia. Dentro del contexto de mineria de texto, los
agrupamientos son utilizados para identificar similitudes entre documentos o palabras. Las técnicas de
agrupamiento han sido frecuentemente estudiadas en campos como la recuperacion de informacion, donde

uno de los algoritmos mencionados recurrentemente corresponde a K-means.

e C(lasificacion: Las técnicas de clasificacion tradicionalmente han estado asociadas a algoritmos supervisa-
dos pero en trabajos presentes se manifiesta una tendencia a optimizar la clasificacion y al mismo tiempo
disminuir el costo del proceso por medio de la utilizacién de técnicas mixtas [73,74]. En lo que respecta a

los algoritmos estadisticos tradicionales se puede destacar a K-NN (nearest neigbors) y Naive Bayes.

e Extraccion de relaciones: Al utilizar un modelo de bolsa de palabras no se cuenta con informacion sobre
las relaciones que pueden existir entre las palabras que componen el texto, dentro de las cuales se

encuentran las caracteristicas seleccionadas; por esta razdn es necesario utilizar un proceso orientado a
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extraer las relaciones entre los elementos. Un enfoque recomendado es el indicado por [17] donde se
identifican patrones a partir del analisis de coocurrencias. El analisis estd compuesto por dos etapas: (1) la
extraccion de un conjunto de caracteristicas candidatas a partir de un andlisis de frecuencia de los elementos
que aparecen juntos, y (2) la seleccion de aquellas caracteristicas presentes en el conjunto obtenido en el

paso anterior, que satisfagan alguna medida de calidad.

e Extraccién de entidades: Contempla la asignacion de una etiqueta especial a las entidades (nombres de
personas, ciudades, calles, etc.) que ameriten ser recuperadas desde el texto por su importancia semantica.
Esta tarea se logra por medio de la etiquetacion de la entidad, como resultado de un proceso de clasificacion

que puede identificar una fuerte relacion entre palabras que aparecen junta y el contexto en el cual aparecen.

Visualizacion

Todo sistema de mineria de texto que pretenda potenciar la interaccion humana en la exploracion y descubrimiento
necesita incorporar herramientas graficas; éstas pueden variar desde recursos muy basicos, donde predominan las
herramientas tradicionales, a visualizaciones avanzadas capaces de desplegar conjuntos de datos de alta

dimensionalidad que son posibles de explorar en un entorno 3D.

Dentro de las herramientas basicas se puede mencionar a los histogramas (un ejemplo se muestra en la Figura 9).
Estas herramientas son de gran utilidad al momento de mostrar los resultados de una consulta, en funcién de la

distribucion y proporcion de los resultados obtenidos.
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Figura 9: Ejemplo de Histograma *

Otra representacion que facilita notablemente el trabajo cuando se estan buscando reglas de asociacion corresponde a
la utilizacion de graficos circulares. En este tipo de graficos los elementos son distribuidos alrededor de un anillo y
las relaciones se establecen por medio de las conexion entre éstos, donde la “fuerza” de la relacion se visualiza por el

grosor de las lineas que los vinculan (ver ejemplo en la Figura 10).

* Imagen disponible en [17]
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E

Figura 10: Ejemplo de Grafico circular

Por ultimo, las herramientas graficas avanzadas que recurren a la utilizaciéon de grafos para ser explorados
dinamicamente son frecuentemente utilizadas en los analisis de vinculaciones. Estas herramientas se caracterizan por
realizar una representacion de red tipo grafo, donde los elementos son los nodos y las relaciones se establecen por

los arcos que los vinculan.

Algunas de las ventajas importantes que presentan las herramientas que utilizan estas representaciones graficas en

contraste con las inspecciones orientadas a caracteres son las siguientes:

e Concisas: Corresponde a la capacidad de mostrar grandes cantidades de diferentes tipos de datos, todo al

mismo tiempo.

e Relatividad y proximidad: La capacidad de mostrar agrupamientos, sus tamafios relativos, la similaridad

y diferencia de los grupos, y la cantidad de outliers que presentan los datos.

e Focalizar dentro de un contexto: La posibilidad de manejar una gran cantidad de caracteristicas mientras

éstas son exploradas en un contexto.
e Acercamiento: La posibilidad de alternar entre vistas a nivel macro y micro.

e Estimulacion “rigth brain”: La posibilidad de involucrar al usuario en un proceso de descubrimiento donde
los resultados se obtienen de una manera intuitiva y reactiva, producto de un proceso cognitivo que se lleva

a cabo por medio una exploracion espacial, que tiene por fin la identificacion de patrones.

Este tipo de herramientas cuya potencia ha sido descrita en los puntos anteriores ha adquirido una gran relevancia en

estos ultimos afios donde se aplican en procesos de analisis de datos que reciben el nombre de mineria grdfica.
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Las caracteristicas que permiten explorar grandes volimenes de datos por medio de inspecciones visuales sobre
grafos 2D o 3D las han proyectado como herramientas idoneas para el analisis de comportamientos en redes sociales,
donde es posible aplicar un conjunto de algoritmos que modifican las topologias de la red para facilitar la inspeccion
visual. Adicional a lo anterior, es posible realizar segmentacion de redes, agrupamientos de nodos, visualizacion de

atributos como frecuencias, identificadores de distinto tipo, etc.

Pero la utilizacion en el analisis de redes sociales es sdlo una de las areas de aplicacion, estas herramientas también
se ocupan con éxito en analisis de seguridad informatica. Un ejemplo de esto es la representacion de redes de
computadores por medio de la estructura de grafos, donde como parte del modelo figuran las comunicaciones que se
realizan entre los nodos, lo que permite obtener una visualizacién de los ataques que recibe una plataforma de

comunicaciones con el fin de identificar patrones [95].

Por ultimo, la flexibilidad de esta técnica queda de manifiesto al llevar su aplicacion al area del andlisis semantico,
donde es posible modelar el contenido de textos por medio de una red semantica, la cual tiene por objetivo
identificar aquellos conceptos implicitos en los documentos, para determinar el contenido de estos por medio de la

observacion de las estructuras semanticas que afloran producto de la inspeccién

La Figura 11 demuestra lo planteado en el parrafo anterior, donde por medio de un caso real se define una red
semantica que permite identificar patrones a partir de un andlisis de vinculaciones. Dicha red es parte de un trabajo
expuesto en FOSDEM 2011 [92], donde la informacion representada en la red, es obtenida a partir de los

documentos diplomaticos de Estados Unidos, liberados por Wikileaks el afio 2010.
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Figura 11: Red semantica para filtraciones de cables, Wikileaks
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3.3.2. Recuperacion de informacion

El término Recuperacion de Informacion (IR, Information Retrieval) fue acufiado por Calvin Mooers (1948-1950)
para definir un campo interdisciplinario, en donde algunas de las areas mas sobresalientes en las cuales se apoya son:
procesamiento de lenguaje natural, informatica, algebra, logica, matematica, inteligencia artificial, bibliotecologia y

estadistica.

En la literatura asociada, se puede encontrar una enorme cantidad de definiciones para IR, las cuales van variando en
el tiempo a medida que se agregan nuevas funcionalidades y técnicas. Por lo anterior, resulta ser de mayor ayuda
contar con una definicion concisa, que contenga los conceptos fundamentales y se ajuste al sentido tradicional de la

recuperacion de informacidn, como la que a continuacion se presenta:

“La recuperacion de informacion busca materiales (usualmente documentos) de naturaleza no
estructurada (usualmente texto) desde grandes colecciones para satisfacer las necesidades de

informacion (usualmente servidores locales o Internet)” [23].

Los sistemas automatizados de IR fueron utilizados en sus origenes para gestionar grandes volumenes de
informacion cientifica (texto no estructurado), desde donde migraron a la administraciéon de los contenidos de
grandes bibliotecas, transformandose en una herramienta que sdélo podia ser utilizada por un conjunto reducido de
especialistas. Hoy el escenario ha cambiado, producto de la actual explosion de contenidos en Internet y en las
organizaciones, lo que ha posicionado a los sistemas de IR como una de las herramientas mas utilizadas en Internet
para la busqueda de informacion, la cual no se limita exclusivamente a texto, ya que ahora pueden realizar

operaciones de busqueda en texto semiestructurado, imagenes, videos y archivos de sonido.

En lo relacionado a IR existen algunos aspectos que son considerados relevantes para ser utilizados en el analisis de
los datos. Por esta razdn se profundiza en la obtencidn de frecuencias para la obtencion de pesos en los términos y en
la utilizacion de modelos para representar documento. Los contenidos que a continuacion se presentan son tratados

en profundidad en [23, 25, 26, 27,28 ,29].

3.3.2.1. Frecuencia y Peso

Antes de analizar los modelos, resulta apropiado disponer de un mecanismo que permita determinar el nivel de
relevancia de los términos que componen un documento. En este punto es donde surge el concepto de frecuencia y
peso, los que se aplican a los términos que formaran parte de un diccionario, el cual se utiliza para mejorar la

relevancia del conjunto de resultados.

Si se realiza una busqueda en Internet, generalmente se utiliza un conjunto de palabras como patrén de busqueda sin
operadores logicos (Free Text Query), las cuales son ingresados como una simple cadena de elementos consecutivos

que seran utilizados por el motor de bisqueda para seleccionar los documentos que satisfagan la consulta.
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En un proceso de busqueda, si no existe un mecanismo que permita diferenciar las palabras que componen un
documento, todas tendran el mismo nivel de relevancia en el momento de responder la consulta, lo que se puede
traducir en la entrega de un conjunto de resultados donde una gran parte no se ajustara al dominio de interés. Una
solucién a este problema, es asignar un peso en base a la frecuencia de aparicion de cada término dentro del
documento; de esta forma, el proceso de busqueda entregara resultados mas precisos. Es importante destacar, que
dentro del calculo de frecuencia no se consideran aquellas palabras que no aportan valor a la busqueda, es decir las

stopwords.

Formalmente se tiene que el peso correspondera al nimero de ocurrencias del término ¢ dentro del documento d, lo

que recibe el nombre de frecuencia del término denotaremos por #fi,« . De manera reciproca, se tiene la frecuencia

del documento, denotado por dfi corresponderé al nimero de documentos d que contienen el término z.

Ademas, si se cuenta con un corpus que contiene N documentos, es posible calcular la frecuencia inversa de

documentos para el término ¢ de la siguiente forma:

N
idt=10 —
ifi 8r

El logaritmo presente en la formula anterior se encarga del suavizado de los valores cuando se trabaja con

colecciones de gran tamafio.

Ahora que se tienen todos los elementos fundamentales, es posible definir el esquema de pesos #f —idfi,a , el cual

permite asignar al término ¢ un peso en el documento d, definido por:

tif —idfi,a =tfi,aXidf: :tf,,dxlogﬁ
df:

Luego, es posible realizar una consulta en base a la utilizaciéon de pesos, la cual retornard un conjunto de
documentos, que se encuentren ordenados por el grado de similitud que estos presenten, segiin los términos
ingresados en la busqueda. Este nivel de similitud estara dado por un score obtenido entre la consulta ¢ y el
documento d, el que se genera sumando todos los pesos obtenidos para cada término ¢, correspondientes a la

consulta, que se encuentre contenido en el documento d.
Score(q,d) = Zt cont € g

Es importante aclarar que el calculo de frecuencia y la asignacién de pesos no es sélo de utilidad para construir
indices, también es de uso frecuente para seleccionar atributos sobresalientes de un texto, con el fin de disminuir la
dimensionalidad de los datos, para asi focalizarse sobre un conjunto reducido de éstos. Tarea que es comun a la

recuperacion de informacidn y al pre-procesamiento en mineria de texto.
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3.3.2.2.Modelos para IR
En el campo de la IR existen distintos modelos orientados a representar los documentos y las consultas, con el fin de

poder efectuar la recuperacion de informacion en base a estas representaciones.

Antes de profundizar sobre los modelos utilizados en IR, resulta necesario obtener una definicion formal que
contemple las representaciones de los documentos, las consultas y las comparaciones entre estos elementos. Una

explicacion propicia para este efecto es la expuesta en [25], donde se define lo siguiente:
Un modelo de IR se define como una cuadrupla compuesta por [D, O,F, R(qi, aﬁ)], donde:

e D representa al conjunto de las representaciones de los documentos de una coleccion.
e Q corresponde a las consultas de los usuarios.

e F es el framework que permite realizar el modelamiento de los documentos, las consultas y las relaciones

entre ambas.

. R(qi, dj) representa una funcién de puntuacién (ramnking), que asocia valores reales a las consultas

¢i€ Q y al modelado de documentos dj € D . Esta puntacién permite un orden de recuperacién entre los

documentos de la coleccion que se ajustan a la consulta.

Dentro de los modelos mas simples y ampliamente utilizados se encuentran los que a continuacion se detallan.

Bolsa de palabras

Si se parte de la base que todo documento se encuentra constituido por palabras, se puede decir que el contenido de
éste se encuentra estrechamente relacionado con sus elementos constitutivos. Esto tiene relacion con el principio de
composicionalidad, el cual indica que la semantica de un documento reside Unicamente en los términos que lo

forman. Es decir, si una palabra aparece en un documento, éste tratara temas asociados a ésta.

A pesar de la simplicidad y rendimiento apropiados que puede tener este enfoque, en la practica presenta
limitaciones inherentes al principio por el cual se rige, ya que esta representaciéon no considera el orden relativo de
los términos lo que no permite determinar el contexto semantico de algunas palabras. Por ejemplo, en la frase “Pedro
es mas alto que Juan” el orden de las palabras resulta ser importante, ya que no es equivalente obtener un documento

del tipo “Juan es mas alto que Pedro”.

A pesar de estas limitaciones, este paradigma se ha mantenido vigente por décadas, por su simplicidad y apropiado

desempefio.
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Modelo Booleano

En este modelo, se extiende la busqueda a un conjunto de términos, de manera mas extendida que en el caso anterior,
donde la bisqueda era del tipo Single Word. E1 Modelo Booleano se caracteriza por su simplicidad, ya que utiliza la
teoria de conjuntos y el algebra booleana para definir el patron de busqueda. Es decir, para realizar una consulta, el
usuario ingresa el requerimiento utilizando una expresion donde los operadores son booleanos (and, or, not) se
encargan de concatenar los componentes del patron de busqueda. Este tipo de consultas es analogo al realizado
sobre las bases de datos que utilizan el leguaje SQL. Del mismo modo, el conjunto de documentos totales se dividira
en dos conjuntos, aquellos que cumplen el criterio de seleccidén y los que no, sin existir algun orden de relevancia
sobre los documentos seleccionados. De esta forma, un documento puede ser relevante o no, sin existir estados
intermedios. El éxito de este enfoque se basa en su simplicidad, formalidad y su similitud con las consultas de bases

de datos.

Sin embargo, este modelo no esta libre de limitaciones. Su naturaleza de caracter binario no permite contemplar
resultados con un grado de dependencia parcial o diferenciar niveles de relevancia, asociados a los elementos del
conjunto de resultados obtenidos. Por lo anterior, todos los términos de la consulta tendran asignada la misma
relevancia, lo que se contrapone a la semantica de un documento, donde los términos presentan distintos niveles de

relevancia, los que se pueden asociar al grado de frecuencia presentado en el texto.

3.3.3. Extraccion de Informacion

La extraccion de informacion (IE, Information Extraction), a diferencia de IR, se preocupa de extraer contenidos de
interés a partir de fuentes de datos, que por lo general, se basan en un texto no estructurado. Una de las definiciones

que podemos encontrar al consultar la literatura asociada es la siguiente:

“La extraccion de informacion es la identificacion, y la consecuente y concurrente clasificacion y
estructuracion en clases semanticas, de informacion especifica encontrada en fuentes de datos no
estructurados, como texto en lenguaje natural, generando informacion mds adecuada para las

tareas de procesamiento de informacion” [30].

Como el proceso de IE que interesa es el automatizado, se puede agregar que IE se preocupa de la identificacion,
clasificacion, recuperacion y estructuracion (texto estructurado) de contenidos semanticos presentes en fuentes de
texto escritas en lenguaje natural, por medio de la utilizacion de métodos automatizados. La mayoria de éstos,
centrados en técnicas de PLN donde se destacan aquellas basadas en principios estadisticos y de aprendizaje

automatizado.

La extraccion de informacion es un componente fundamental en los procesos de mineria de texto y tltimamente ha

adquirido relevancia su utilizacién para potenciar procesos de IR.
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3.3.3.1. El Proceso de Extraccion de Informacion

Un proceso basico de IE cuenta, por lo menos, con cuatro etapas caracteristicas, dentro de las cuales se ejecutan
algoritmos especializados. La Figura 12 presenta las cuatro etapas principales de este proceso, y asociadas a cada

una de éstas, un conjunto de técnicas de uso muy frecuentes en las tareas de procesamiento de texto [30].

Etapas Técnicas

Zoning
Tokenizacldn

Etiquetador Part of
Speeach (POS)

Analisis morfoldgico Desambiguacidn
y lexico

Shallow parsing

Andlisis sintactico Deep parsing

Resclucion de anaforas

Analisis de dominio -
Integracian

Figura 12: Etapas basicas de Extraccion de Informacion (IE).

Resulta importante aclarar, que tanto las etapas como las tareas que se ejecutan en cada una de éstas pueden cambiar.
No necesariamente se tienen que mantener todas las tareas presentes en cada etapa, ya que pueden disminuir o
aumentar. Sin embargo, los componentes presentes en la figura anterior suelen ser los que se utilizan con mayor

frecuencia.

Tokenizacion

Se encarga de dividir un archivo de entrada o un string en unidades bésicas. Estos bloques por lo general son

palabras, sentencias y parrafos.

Analisis morfoldgico y 1éxico

La segunda etapa se encarga de trabajar sobre el andlisis morfoldgico y 1éxico. Para esto, utiliza parser del tipo POS

(Part Of Speech) que se encargan de asignar a las palabras una etiqueta que representa la categoria mas apropiada
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dentro de un contexto. De este modo, se logra la desambiguacion de las palabras y se cuenta con informacion valiosa

para ser utilizada en los procesos posteriores.

Analisis sintactico
En esta etapa se establecen las conexiones entre las diferentes partes de cada sentencia. Esta tarea se realiza con un

parser completo (deep o full parsing) o uno superficial (shallow parsing).

Analisis de dominio

En la cuarta y ultima etapa, se utiliza toda la informacién provista por los componentes anteriores, para generar

frames que describen las relaciones entre las entidades.

En los sistemas de IE, al igual que en las tareas que se realizan en PLN, las salidas de algunos algoritmos son
utilizados como entrada para otros de mayor nivel, que forman parte de una cadena de proceso, la cual recibe el
nombre de pipeline (ver Figura 13). Esta caracteristica también se puede llevar a un nivel macro, donde los
componentes ya no son algoritmos si no sistemas especializados de IE, cuyas salidas son utilizadas por otros

sistemas, que los preceden en una cadena de procesamiento.

Sistema IE1 Sistema IE2 Sistema IE3 . 8
Fuentes Fuentes Fuentes Fuentes
Entrenamiento Entrenamiento Entrenamiento Entrenamiento
Etiguetada Etiguetada Etiguetado Etiguetado

Figura 13: Pipeline entre sistemas de IE.

También es importante aclarar que tanto la IR y IE realizan un pre-procesamiento de texto el cual es muy semejante,
donde se busca la transformacion del texto a una “forma normal” que facilitara el trabajo de las operaciones

posteriores y al mismo tiempo disminuira la dimensionalidad de los datos.

3.3.4. Distancia de Edicion

Introducida por Damerau [31] y Levenshtein [32], define la distancia entre dos strings como la minima cantidad de
ediciones requeridas para convertir uno de ellos en el otro. Por la naturaleza de la forma de calcular esta distancia,
primero se tiene que definir un conjunto de operaciones disponibles para realizar la edicion. Dichas operaciones se

muestran en la Tabla 3.
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Operaciéon Descripcion

Inserta Permite insertar un caracter.

Elimina Permite eliminar un caracter.

Substituye Substituye un caracter por otro.

Transpone Intercambia caracteres en un String, un par a la vez.

Tabla 3: Operaciones que contempla la distancia de edicion.

La formalizacidn del calculo de la distancia de edicion se define por:

D(4,B) =min[S()) +1())+R())]

La formula indica que la funcion distancia denotada por D entre los strings A y B corresponde a las minimas
operaciones de substitucion S, insercion /'y eliminacién R que se realizan sobre un string para obtener el otro, dentro

de un conjunto de posibilidades definidas por ;.

Como la distancia de edicion define métricas sobre un conjunto de strings, ésta tiene que cumplir las tres condiciones

que constituyen la definicion matematica de la distancia, descritas a continuacion:
e Valores no negativos : d(a,b)>0;d(a,b)=0Sia=b
e Simétricas: d(a,b)=d(b,a)

e Inequidad del tridngulo: Tiene que cumplir el teorema de desigualdad del triangulo

d(a,b)+d(a,c)=d(a,c)

Es importante aclarar, que esta distancia puede ser adaptada de multiples formas. Un ejemplo de esto, es asignar

distintos costos o pesos a las operaciones disponibles con el fin de diferenciarlas.

3.3.5. Expresiones Regulares

Las expresiones regulares (RE, Regular Expressions) corresponden a un lenguaje formal utilizado para realizar
busquedas de strings dentro de un texto. Luego de su creacion en la década de los 50°s (Kleeme 1956 [33]), esta
técnica comenzd a ser utilizada en los entornos Unix. En ese momento, se desarrollaron implementaciones en la
mayoria de los lenguajes de alto nivel, herramientas para bisquedas en textos y software de productividad, que son

de uso indispensables en tool kits para el procesamiento de lenguaje natural.

En esencia, las RE corresponden a un lenguaje formal que permite realizar busquedas de strings por medio de
notaciones algebraicas. Para lograr su objetivo, las RE requieren de la definicion de un patrdn, utilizando las
notaciones disponibles del lenguaje para que en, base a éste, se puedan realizar las busquedas dentro de un texto.

Como resultado del proceso, se obtendra un conjunto con todas las ocurrencias que cumplen el patron de bisqueda.
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Patron de busqueda

Para definir un patrén de busqueda se utilizan las notaciones disponibles para crear una RE que permita la
identificacion de los strings que cumplan con el patrén definido. Es importante destacar que si bien los conceptos son
los mismos en las diferentes implementaciones de RE, existen algunas diferencias entre las notaciones y la forma de
trabajo que pueden presentar distintos softwares que cuentan con la implementaciéon de un motor de RE. Por esta
razon, se aclara que las notaciones que a continuacion se presentan son las definidas por la implementacion provista
por la API NLTK. Se realiza esta referencia explicita debido a que en la parte practica de esta tesis, la utilizacion de

RE provistas por NLTK, cumplen un papel importante en el pre-procesamiento del texto.

La Tabla 4 entrega un resumen de las notaciones mas utilizadas en la definiciéon de RE, las cuales se basan en la
implementacion provista por NLTK [82]. Una vez conocidos los comandos basicos para realizar las consultas es
posible realizar un ejemplo practico: considerar que se tiene acceso a un corpus compuesto por todos los mensajes
electronicos (un archivo de texto con textos concatenados) recibidos durante un afio, y se necesita recuperar todas las

direcciones de correo presentes en cada uno de éstos.

Operador Descripcion
. Comodin, utilizado para representar cualquier caracter.
~abc Que coincida “abc” al inicio del string
abc$ Que coincida “abc” al final del string
[abc] Que coincida uno de los caracteres del conjunto (a, b o ¢).
[A-Z.0-9] Que coincida con un rango de caracteres alfabéticos o numéricos
* Cero veces o mas del item anterior; ejemplo: a*
+ Una o mas veces del item anterior; ejemplo: a+
? Cero o una vez del item anterior
{n} Exactamente “n” repeticiones, con en entero no negativo.
{n,} Por lo menos “n” repeticiones
{,n} No mas de “n” repeticiones
{m,n} Por lo menos “m” y no mas de “n” repeticiones
A(ble)+ Los paréntesis delimitan el &mbito de la operacion

Tabla 4: Instrucciones frecuentes para RE.

Teniendo claro el problema, se va a utilizar una ER, la cual tiene por objetivo definir el patron que identifique a toda

direccidn de correo electronico posible de encontrar en el contenedor de correos. Para esto, se define la siguiente RE:

[A-Za-20-9]1 (([_\\.\\-1?[a-2zA-Z0-9]1+)*)@([A-2a-20-9]+) (([\\.\\-]1?[a-2zA-Z0-
91+)*)\\. ([A-Za-z]1{2,})

El ejemplo permite identificar una cuenta de correo electrénico donde el nombre puede estar formado por letras

digitos o los caracteres “.” y “-, lo mismo se aplica para la parte de las direcciones del correo que hace referencia al

dominio, donde ademas se definen a lo menos dos niveles (raiz y sub-dominio).
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3.3.6. Areas de Aplicacion

La mineria de texto se puede aplicar en una infinidad de areas donde resulta necesario obtener informacion a partir
de texto estructurado, semi-estructurado o no estructurado y para obtener conocimiento a partir de estos. Dentro de
las principales areas de aplicacion se pueden destacar las siguientes:

e  Motores de busqueda en Internet.

e  Procesamiento de informacion médica.

e C(Clasificacion de documentos.

e Deteccion de patrones en correos electronicos.

e Biologia.

e Documentacién médica.
Algunas de la areas mencionadas son tratadas en distintas publicaciones como por ejemplo: lo asociado a deteccion
de fraude es tratado en [41, 19], ademas existen muchos trabajos vinculados al area médica como por ejemplo [38] y
por ultimo en [17] se presenta un listado de areas de aplicacion que pueden complementar ain mas lo mencionado

en este apartado.

3.4. MINERIA DE DATOS

La mineria de datos es un proceso que se enmarca dentro del area de Descubrimiento de Conocimiento en Base de
Datos (Knowledge Discovery in Databases — KDD [59]), el cual a su vez, es parte del proceso de Descubrimiento de
conocimiento (Knowledge Discovery- KD). En el ambito de un proceso KDD, existen multiples definiciones, para

referirse a la mineria de datos, dentro de las que destaca la siguiente:

“La extraccion no trivial de informacion implicita, previamente desconocida y potencialmente itil

a partir de datos” [59]

Para cumplir los objetivos propuestos, un proceso de Mineria de Datos se apoya en areas como estadistica,

inteligencia artificial (IA), computacion grafica, bases de datos y el procesamiento masivo de informacion [34,35].

3.4.1. Etapas de Mineria de Datos

El proceso de Mineria de Datos, enmarcado en las etapas consideradas en la metodologia CRISP-DM [60],
contempla las siguientes etapas:

e Determinacion de los objetivos: Lo primero que se tiene que realizar es determinar los objetivos del

cliente, para lograrlo, es necesario que estos sean identificados con la orientacién de un especialista en

mineria de datos. Este proceso puede necesitar de la comprension del negocio para mejorar el proceso de

levantamiento de requerimientos.
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Pre-procesamiento de los datos: Comprende la seleccion, limpieza, el enriquecimiento, la reduccion y
transformacion de los datos. Esta etapa es una de las mas costosas en cuanto a consumo de recursos ya que
se estima que consume alrededor de un 70% del tiempo total de un proyecto de Mineria de Datos.
Determinacion del modelo: Para determinar el modelo, se comienza realizando un analisis estadistico de
los datos y después se lleva a cabo una visualizacién grafica de estos para asi, obtener una primera
aproximacién. En base a los objetivos planteados y las tareas que se deben realizar, se pueden seleccionar
un conjunto de algoritmos disponibles, los cuales estan vinculados a distintas 4reas de la inteligencia
artificial. Gran parte de estos algoritmos se encuentran mencionados en la taxonomia presentada en la
seccion 3.2.

Analisis de los resultados: Corresponde a la ultima etapa, donde se verifica si los resultados son
coherentes y se cotejan con los resultados obtenidos por los analisis estadisticos y de visualizacion grafica.
El cliente sera el encargado de determinar si los datos son novedosos y si estos le aportan algiin nuevo

conocimiento que le sirva de ayuda para la toma de decisiones.

3.4.2. Areas de Aplicacién

Las areas de aplicacion de técnicas de Mineria de Datos pueden ser muy variadas. Sin embargo, las mas conocidas

son las siguientes:

Economia.

En el area médica.
Deteccion de fraudes.
Comportamiento en Internet.
Meteorologia

Inteligencia

Esta lista s6lo representa algunas de las areas de aplicacion que son mencionadas en [37]. Ademads, en [36] se

presenta un conjunto mayor de casos, donde se analiza detalladamente cada uno de ellos.

3.5. REDUCCION DE DIMENSIONES

La reduccidén de la dimensionalidad, es una de las tareas importantes antes de cualquier proceso de mineria de datos

o texto, y se aplica cuando el conjunto de variables que se tiene que manejar es demasiado extenso, lo que obliga a

disminuir la cantidad de dichas variables para mejorar los resultados que se pretenden obtener. La importancia de

aplicar técnicas de reduccion en la dimensionalidad de variables segun [89] radica en:

La identificacion de un conjunto reducido de caracteristicas importantes para la prediccion de resultados,

pueden ser muy utiles desde la perspectiva del descubrimiento de conocimiento.

Para muchos algoritmos de aprendizaje, la etapa de entrenamiento y el tiempo de clasificacién aumenta

directamente con la cantidad de caracteristicas.
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e La existencia de ruido o de caracteristicas irrelevantes puede afectar negativamente a la precision de un

proceso de clasificacion.

Para obtener una reduccién apropiada existen un conjunto de técnicas disponibles, dentro de las cuales en este

trabajo se destacan las asociadas a la mineria de texto, ya que son las que se utilizaran en la etapa de disefio.

Por las caracteristicas propias de los lenguajes (polimorfismo y polisemia), todo proceso de mineria que se pretenda
utilizar sobre texto tiene que pasar por una etapa de pre-procesamiento orientado a eliminar aquellas caracteristicas
irrelevantes, con el fin de obtener un subconjunto de datos depurados para ser utilizado en las tareas de mineria.
Dicho conjunto resultante puede ser obtenido por un proceso de seleccion de caracteristicas (features selection), el

cual se aplica después de realizar el pre-procesamiento de los datos.

A continuacion se detallan aquellas tareas que forman parte de la pre-procesamiento, las cuales son utilizadas para

disminuir la dimensioén de las caracteristicas de un texto.

e Pre-procesamiento lingiiistico. Durante la etapa de pre-procesamiento es comun utilizar la eliminacion de
las stopwords, las palabras de tamafio pequefio y la reduccion del universo de palabras, por medio de la
aplicacion de técnicas de stemming y lematizacion. Parte de estas tareas fueron anteriormente mencionadas

en detalle en la seccidn asociada a mineria de texto.

e (Categorizacion semantica. Durante esta tarea se pretende identificar aquellas palabras o frases que
aparecen frecuentemente en el texto, y que ademas se encuentran directamente asociadas a la semantica del
texto (key words). La identificacion de n-gramas puede ser de gran utilidad en esta etapa, cuando se
pretende encontrar palabras que aparecen juntas dentro de un contexto semantico. Ademas, producto de esta
evaluacion se obtiene el vocabulario asociado al texto, lo que se relaciona directamente con la creacion de

diccionarios de contexto.

e Reduccion estadistica. En este casos se utilizan técnicas estadisticas y de mineria para lograr una
reduccion de la dimension. Dentro de las técnicas mas sobresalientes en esta categoria se pueden destacar la

semantica latente (LSI por su sigla en ingles)

Sobre lo antes mencionado, una introduccién a nivel conceptual se puede obtener de [17], por otro lado, algunos

trabajos que resumen la utilizacion de técnicas de reduccion son los mencionados en [89, 90, 91].

3.6. SELECCION DE LAS CARACTERISTICAS

Para la seleccion de caracteristicas existen una infinidad de métodos propuestos, los cuales pueden variar en funcion
del area de aplicacion, los enfoques aplicados y las herramientas utilizadas, dentro de las cuales se destacan las del
area de inteligencia artificial. Algunos de estos métodos estan muy ligados a la reduccion de dimensiones, tal como

fue sefialado en la seccion anterior.
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Pero ademas de los enfoques anteriores, existen otras alternativas interesantes para la seleccion de caracteristicas,
tales como las que utilizan modelos de puntuacion basados en grafos, como las puntuaciones HINT [93] y el
conocido algoritmo PageRanking de Google [94], el cual también se encuentra considerado dentro de los 10 mejores

algoritmos para mineria de datos [83].

En el caso del algoritmo page ranking, se trata a la Web como un grafo dirigido G = (V, E) , donde V representa al
conjunto de vértices o nodos y E al conjunto de las relaciones o arcos, que corresponde a un subconjunto de VxV .

Para cada V, existe un conjunto ]n(Vl.) , que representa a aquellos nodos que lo apuntan (relaciones de entrada a
nodos que lo anteceden), y de manera reciproca existe un conjunto Qut(V;) que representa a los nodos a los cuales

apunta V, (relaciones de salida de V; a nodos que lo suceden). Utilizando parte de los conceptos anteriores, se

obtiene la formula del algoritmo PageRanking donde P(i) representa la puntuacion de la pagina i-esima, P(j) es
la puntuacion de la pagina que estd referenciado a la pagina a la que se le esta calculando la puntuaciéon y O( ) que
es igual a Qut(V,), representa las vinculaciones que se establecen a la pagina i-esima a partir de la j-esima. Por

tltimo d es considerado un factor de “amortiguacion” cuyo valor varia entre 0 y 1.

P(i):(l—d)+dz%

Ademas, es necesario agregar que para realizar el calculo de la puntuacion se utiliza la técnica matematica power

iteration [96].

Entonces es posible aplicar este algoritmo para la seleccion de caracteristicas por medio de la asignacion de pesos a
los nodos de una red, que esta vez no representa a las paginas Web si no a la estructura semantica de un texto, donde
los nodos son las palabras y las relaciones o afluencias entre éstas se representan por el peso de los arcos o aristas,

tal como se describe en [97].

De esta forma, se pueden recuperar aquellas palabras que representen de mejor manera los contenidos presentes en el
texto, en base a una seleccion de las mejores puntuaciones que presentan las palabras. Es mas, utilizando esta técnica
se puede ampliar la recuperacion de un nivel de palabras a frases, donde se extraen las palabras que presentan una
mayor coocurrencia, recuperandolas como un sélo bloque que contiene una estructura representativa del texto. Por
ultimo, se puede agregar que al trabajar con extracciones de conjuntos de palabras, que se encuentran fuertemente
relacionadas, la recuperacion se puede llevar al area de extraccion de entidades, donde las frases recuperadas

corresponden a una entidad.
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3.7. DETECCION DEL FRAUDE

En lo que a deteccion de fraude se refiere, el problema en si es complejo y de constante evolucion. En un comienzo
los mecanismos mas utilizados fueron los basados en reglas, similares a los que actualmente utiliza el SNA. En la
actualidad se ha evolucionado a la utilizacidon de técnicas de mineria de datos [49,64], donde se utilizan sistemas

auténomos para reconocimientos de patrones en base a la informacidn histérica disponible.

Un proceso de deteccion de fraude puede utilizar técnicas de mineria de texto, si necesita recuperar datos de fuentes
no estructuradas, para posteriormente realizar algin tratamiento sobre estos. También puede utilizar directamente
técnicas de mineria de datos en el caso de contar con fuentes estructuradas o puede aplicar la utilizacion combinadas
de ambos tipos de mineria. En [49] es posible encontrar un conjunto de casos reales donde se muestra la utilizacion

de estas herramientas para enfrentar casos de fraude de distinta naturaleza.

En lo que respecta a las técnicas de mineria de datos utilizadas para la deteccion de fraude, se pueden dividir en dos
grupos: descriptivas y predictivas, tal como se vio anteriormente; sin embargo, fuera de esta clasificacion lo mas
importante es saber en qué situaciones se recomienda utilizar alguna de las técnicas. La Tabla 5 tiene por objetivo
realizar una clasificacion de las técnicas mas utilizadas agrupadas por categorias y al mismo tiempo indica en que

tipo de problemas se recomienda su utilizacion.

Tarea Meta Técnica de mineria
Encontrar datos | Detectar registros con valores anormales. Andlisis de anomalias.
inusuales Detectar multiples ocurrencias de valores
Detectar relaciones entre registros.
Identificar Determinar perfiles. Analisis de clusters
relaciones Determinar registros duplicados. Analisis de anomalias
Deteccion de registros con referencias de valores anormales. | Analisis de relaciones
Detectar relaciones indirectas entre registros. Asociaciones
Detectar registros con combinaciones de valores anormales.
Caracteristicas Encontrar reglas. Modelos predictivos
generales de Calificacion de transacciones sospechosas.
fraude Clasificacion

Tabla 5: Resumen de técnicas para la deteccion de fraude.

Dentro de los trabajos realizados en el area de investigacion para la deteccion de fraude, se pueden destacar los

siguientes:

e Zengyou He desarrolld un algoritmo de tipo Greedy que resuelve problemas de optimizacién para la
deteccion de outliers de datos categoricos [65]. Ademas definid un método para la deteccion de outliers

[66].

e Kaustav Das considera redes bayesianas para detectar anomalias en grandes conjuntos de datos categoricos

[67].
e Tianming Hu aborda la deteccion de outliers a partir de la identificacion de patrones obtenidos a través de
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técnicas de agrupamiento [68].

e J. A. Fernandez Pierna y otros autores realizan un compendio de las principales técnicas utilizadas para la

deteccion de outliers [69].
e  Mansur y Noor realizan una investigacion detallada que describe técnicas para la deteccion de outliers [63].

e (lifton Phua y sus colaboradores [58], realiza un recorrido por los ultimos 10 afios para obtener un
compendio de trabajos sobresalientes, donde se utiliza la mineria de datos para enfrentar la deteccion de

fraudes.

e Por otro lado, un trabajo que define un proceso detallado digno de ser mencionado es [57], donde se realiza
el uso conjunto de técnicas de backpropagation, Naive Bayes y arboles de decision (C4.5) para la deteccion
de fraude en casos de seguros automotrices. Ademas, como una forma introductoria a las herramientas

disponibles para la deteccion de fraude se encuentra la publicacion de Jesus Mena [41].

Los trabajos anteriores permiten tener una idea de las distintas técnicas que se suelen utilizar para generar soluciones
para la deteccion de fraudes. Sin embargo, en este trabajo se ha optado por realizar inspecciones en base a algoritmos
de agrupamiento no supervisadas, ya que se desconoce el comportamiento de los datos, debido a que se trabaja con
precios de productos y estos varian constantemente. La identificacion de anomalias por medio de la utilizacion de
agrupamientos permite descubrir a aquellos objetos que presentan una mayor distancia con el resto de la poblacion.
De este modo, mientras mayor sea la distancia entre un objeto y el resto de la poblacion, mayor es la posibilidad de

considerarlo un outlier.

Resumiendo, se tiene que las técnicas de deteccion de outliers se pueden clasificar de la siguiente manera [99]:

e Basadas en modelos. Se refugian en la estadistica para reconocer la distribucion de los datos. Entre estas
técnicas se destacan: método de incertidumbre y de “convex hull”.

e Basadas en proximidad. Se apoyan en el manejo de la distancia entre los objetos; mientras mayor sea la
distancia que separa a los objetos de un comportamiento generalizado, éstos pasan a considerarse outliers.

e Basadas en densidad. Se sustenta en la estimacion de la densidad de regiones de objetos. Para esto, los
objetos ubicados en regiones de baja densidad se consideran como anomalos. Este método resulta apropiado
para detectar anomalias donde las areas altamente pobladas contienen valores que pueden ser considerados
como normales. Un algoritmo utilizado para la deteccion de outliers en base a densidad es LOF, el cual se

detalla a continuacion.

Local Outlier Factors (LOF)

El algoritmo LOF [100], se basa en la densidad de un conjunto de objetos para asignar a cada uno de estos un grado
de atipicidad, cuyo valor recibe el nombre de Local Outlier Factor (LOF). Lleva por nombre “local” ya que el valor

del factor depende de la relacion que existe entre objetos aislados con el vecindario circundante.
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Los pasos que realiza el algoritmo se pueden resumir de la siguiente forma:

1. Por cada punto O se calcula k-distance (distancia al k-esimo vecino mas cercano).

2. Se calcula la distancia de accesibilidad para cada punto O con respecto a P. , denotado por reach-
dist(O.P) = MAX {k-distance(p), d(o,p)}, donde d(o,p) es la distancia desde O al punto, que
corresponde a la densidad local de accesibilidad y estd dado por el inverso de la distancia media
entre O y el vecindario. Por otro lado, MinPts (por lo general se utiliza k), es el valor que define el

vecindario a crear alrededor de O.

3. Se calcula la densidad local de accesibilidad de O (/rd,,,

pis (0)) basado en el valor de MinPts .
4. Se calcula el valor de LOF dado por la media entre los coeficientes de la densidad local de
accesibilidad de P y los puntos vecinos mas cercanos.

La formula para obtener la puntuacién LOF es la siguiente:

Z Zrd_lﬁnPIs (O)

o=N Ird in n_( ))
LOF*-]Q’HPU;(E?) = =N ) MinPes \

;
N MinPts(p) |

3.8. CLASIFICACION DE PRODUCTOS

Asociado a la clasificacion de productos, han sido fundamentales los trabajos realizados por Rayid Ghani
[74,77,79,81] y Katharina Probst [77,81]. En estos casos la clasificacion de los productos, se basa en la
identificaciéon de los atributos que los componen, utilizando técnicas de mineria de texto para trabajar con la
semantica presente en los campos de descripciones. Sin embargo lo mas sobresaliente de estos estudios, es la
incorporacion de co-entrenamiento donde se definen dos vistas: una orientada a realizar una clasificacion por medio
de un algoritmo supervisado y la otra utilizando un método como ME para expandir el aprendizaje a datos no

etiquetados.
En la metodologia antes sefialada se destaca lo siguiente:

e  Un método automatizado que permite clasificar productos con una minima interaccién humana. El sistema
aprende tanto de manera supervisada como semi-supervisada, lo que disminuye los costos vinculados a la

etiquetacion de casos de prueba, ya que los datos etiquetados son minimos y sélo se utilizan como semilla.

e Los resultados obtenidos por medio de la incorporacién de mineria de texto, permiten ampliar el ambito del
analisis alcanzado por la mineria de datos, profundizando éste sobre aspectos que antes se encontraban fuera

de alcance.
Uno de las limitaciones de los andlisis de mineria de datos en que muchos autores concuerdan, corresponde a la
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limitacion que ésta presenta para trabajar con la semantica de los datos. La incorporacion de técnicas de mineria de
texto, permite trabajar con dicha semantica, facilitando la inferencia de los atributos semanticos de los productos
logrando su individualizacion, lo que permite realizar analisis mas detallados sobre los datos que se estan

estudiando.

3.9. ATENUACION DE RUIDO EN LOS DATOS

En base a las reuniones realizadas con personal de Aduana, se contaba con el conocimiento previo que indicaba que
los datos a analizar presentarian un nivel significativo de distorsiones. Por esta razon, se procede a incorporar dentro

del estado del arte, aquellas publicaciones asociadas a la atenuacion del ruido en los datos.

Uno de los trabajos mds interesantes en este tema se describe en [71], donde se plantea la utilizaciéon de un
framework para realizar la mineria de opiniones, destacando las distintas manifestaciones de ruido presentes en los
datos y las medidas aplicadas para su atenuacion. Existen trabajos adicionales como el de Kernighan [86], que utiliza
el paradigma del canal con ruido de Shanon [10] para realizar un corrector ortografico, el que sera optimizado

posteriormente por Brill [84, 85].

Otro trabajo importante de destacar es Clark [71], quien presenta una metodologia basada en aprendizaje

automatizado utilizando modelos generativos junto al paradigma del canal con ruido.

Por ultimo, se puede mencionar el trabajo de Nasukawa [72], quien realiza un interesante estudio centrado en la

delimitacion de sentencias utilizando las pausas de informacidn para generar un modelo en base a N-gramas.

3.10. CONCLUSIONES

En el estado del arte se inspeccionaron un conjunto de técnicas y trabajos de investigacion que se encuentran dentro
de los alcances de esta tesis. Las areas de recuperacidon y extraccion de informacion han sido de gran importancia ya
que en base a la primera se ha podido profundizar en las técnicas de pre-procesamiento de datos y de la segunda se
han rescatado los elementos necesarios para extraer entidades a partir de datos no estructurados, ambos elementos

fundamentales para el disefio.

Sobre la literatura recolectada, es importante mencionar que no se han encontrado trabajos que cubran directamente
el area de interés, o que entreguen una solucion orientada a la deteccion de fraude donde el tratamiento del ruido en

los datos sea tratado como un elemento importante dentro de la solucién.

Por ultimo, en el capitulo siguiente se retomaran muchos de los elementos mencionados en el estado del arte, los

cuales seran adaptados e integrados para transformarse en los elementos constitutivos del framework.
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4. DISENO DEL FRAMEWORK

El presente capitulo tiene por objetivo detallar los productos de software seleccionados para la implementacién de la
solucidn, asi como también describir cada uno de los componentes utilizados a nivel de cada una de las etapas junto

a las funcionalidades de los algoritmos y técnicas empleadas.

Como dato adicional, se aclara que los resultados que se obtienen aplicando el framework a la partida arancelaria

seleccionada para el analisis, seran expuestos en el capitulo quinto.

4.1. METODOLOGIA

Considerando que el presente trabajo corresponde a una investigacion en la cual participa s6lo una persona, por lo
tanto no existe la complejidad inherente de administrar distintos grupos de trabajo, y ademds no se presentan
obligaciones que impliquen el cumplimiento de formalidades con la organizacion duefia de los datos, resulta
conveniente optar por un planteamiento metodoldgico que se caracterice por su simplicidad y flexibilidad, pero que

asegure el cumplimiento de los resultados.

Por lo anterior, se ha optado por definir la siguiente metodologia, la cual cuenta con el apoyo de las etapas del

proceso KDD, en lo que respecta a las tareas orientadas al descubrimiento de conocimiento.

1. Recopilacién de documentacion. Esta etapa contempla la recopilacion de toda la informacion asociada a la
organizacion y a los avances técnicos en las areas de estudio, la cual posteriormente serd utilizada para

conformar el estado del arte.

2. Analisis de datos. Comprende la inspeccion de los datos fuentes, para identificar las caracteristicas de éstos y
el nivel de ruido que presentan. En esta etapa se realiza el analisis de frecuencia y de relaciones sobre los

datos que fueron seleccionados.

3. Creacion de prototipos. Comprende la construccion de los componentes que formaran parte del framework.
Para el caso de mineria de texto, estos corresponden a modulos que tienen que ser desarrollados; por el lado
de la mineria de datos, el producto corresponde a un workflow de trabajo disefiado en la herramienta

Clementine, para realizar agrupamientos con el fin de identificar outliers.
4. Evaluacion de prototipos. Se evalua cada componente del framework por separado.

5. Integracion. Se realiza la integracion de cada uno de los componentes antes evaluados, para conectar las

distintas tareas en pipeline.

6. Evaluacion global. Con el producto integrado, se realizan pruebas sobre los datos y los resultados obtenidos

son evaluados por expertos.
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Ademas de lo antes indicado, se tiene que destacar que los puntos 2, 3 y 4 estan basados en un proceso KDD donde

cada prototipo es mejorado por medio de iteraciones sucesivas.

4.2. HERRAMIENTAS DE SOFTWARE

Para el disefio y desarrollo del framework fue necesario recurrir a un conjunto de herramientas y productos de
software, los cuales fueron seleccionados, entre otros aspectos, por caracteristicas que se consideraron relevantes
para facilitar el trabajo asociado a la manipulacion y analisis de datos. Los productos seleccionados son mencionados

a continuacion, junto con las respectivas justificaciones.
a) Base de datos

La informaciéon de la fuente de datos utilizada corresponde al periodo de transacciones del afio 2010, que forman
parte de la base de datos histérica que utiliza el Servicio Nacional de Aduana. A partir de la estructura de la base de
datos, se seleccionaron las tablas que contenian los datos de interés, para posteriormente recuperarlos a través de la
utilizacion del entorno de administracion y consultas provisto por la herramienta Toad. Las caracteristicas de los

productos involucrados en el almacenamiento de los datos y la herramienta de administracion son indicados a

continuacion.
Oracle
Item Descripcion
Producto Oracle DB Enterprise Edition
Empresa Oracle
Version 10G 10.2
Plataforma OS Linux Red Hat AS 4.0

Justificacion La version de la base de datos es la misma que se utiliza en la base
histdrica. Se optd por emular el entorno para facilitar las tareas de

replicacion de datos.

Justificacion

Toad
Item Descripcion
Producto Toad for Oracle
Empresa Quest Software
Version 8.6.1.0
Plataforma OS Windows

Se utilizd6 Toad por ser uno de los entornos de desarrollo y
administracion que posee reconocida madurez y posicionamiento
de mercado. Es un entorno que facilita trabajar con la base de datos
y al mismo tiempo es una herramienta conocida por el autor de esta
tesis.
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b) Virtualizacion

Se utilizd para replicar el entorno de la base de datos histérica, salvo los datos sensibles, con el fin de utilizar s6lo
informacion de dominio publico, pero en una plataforma portable. El entorno virtualizado utiliza VMWare Player

para levantar un OS Red Hat Linux, con una base de datos Oracle.

VMWare Player
item Descripcion
Producto VMWare Player
Empresa VMWare
Version 3.0.0
Plataforma OS Windows
Justificacion Las principales razones para trabajar con Virtualizacion son:

1. Portabilidad, los datos pueden ser transportados con su entorno
sin mayores problemas

2. Permite mantener copias de todo el entorno virtual de manera
muy simple

3. La virtualizacion por medio de VMWare, obedece princi-
palmente a que dicho producto se encuentra posicionado como
uno de los lideres del 4rea, el cliente es gratuito y existe
experiencia previa sobre su utilizacion.

4. La virtualizacién permite replicar un proceso de negocio lo
mas cercano a la realidad, pero bajo un entorno controlado y
portable.

¢) APIs utilizadas

Para la etapa de mineria de texto, fue necesario buscar un producto que entregara una buena cobertura de las
herramientas de procesamiento de lenguaje natural, las cuales son fundamentales para el procesamiento de los
campos no estructurados. Por otro lado, en lo referente a la visualizacion fue preciso incorporar una API que a partir
de los datos permitiera generar una red de coocurrencias, con el fin de utilizar esta estructura en un visualizador que

permita la exploracion y manipulacién. A continuacion se detallan las fichas de cada uno de los productos antes

mencionados
NLTK
item Descripciéon
Producto Natural Language ToolKit
Empresa Google Code
Version 2.0B
Plataforma OS Multiplataforma
Justificacion La API fue seleccionada por las siguientes razones:

Orientada para el aprendizaje de PLN

Soporte multi-lenguaje

Bien documentada

Se entrega junto con Demos de programacion
Existen publicaciones sobre aspectos avanzados.

Nk WD =
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Networkx

item Descripcion

Producto Networkx

Empresa Los alamos nacional laboratory

Version 1.5

Plataforma OS Multiplataforma

Justificacion Excelente API que permite trabajar con grafos utilizando Python.
Ademas de los métodos que permiten crear y manipular una red,
ofrece un conjunto de algoritmo para realizar operaciones
cientificas sobre ésta.

d) Lenguaje de programacion

En lo que respecta a los lenguajes de programacion, para la recuperacion de las transacciones desde la base de datos
historica se utilizoé un script escrito en lenguaje de consulta SQL y para generar todos los programas asociados a las
etapas comprendidas dentro de la mineria de texto se utilizd Python potenciado con las APIs mencionadas en el

topico siguiente.

Python

item Descripcion

Producto Python

Empresa Python software foundation

Version 2.6.5

Plataforma OS Multiplataforma

Justificacion Python se utiliza principalmente en las etapas del analisis

preliminar y el preprocesamiento de datos. Las operaciones que
estan asociadas al trabajo con Tokens y célculos de frecuencias se
realizan por medio de la API NLTK, la cual se encuentra basada en
Python. El lenguaje posee caracteristicas deseables para el
procesamiento de lenguaje natural, dentro de las cuales se pueden
destacar:

Orientado a objetos.

Simple pero poderoso.

Instrucciones importantes para el manejo de texto.

Su curva de aprendizaje no es elevada.

Posee soporte para graficos, procesamiento numérico, Web, etc.
Cuenta con un conjunto de extensiones que permiten ampliar su
ambito de accion a distintas areas por medio de la incorporacion
de componentes para el desarrollo de aplicaciones.

SAAIE i S
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SQL
item Descripcion
Producto SQL
Empresa Oracle
Version 10.2.0.1
Plataforma OS Se encuentra implementado en muchos productos para distintas
plataformas de sistemas operativos.
Justificacion El lenguaje SQL se utiliza en la etapa de recuperacion de los datos

presentes en la base de datos Oracle. La creacion del script se
realiza por medio de la herramienta Toad, que permite la creacion,
depuracién y ejecucion de los scripts SQL. Se utiliz6 el soporte
SQL de Oracle ya que viene nativo con la base de datos que se esta
utilizando. En este caso la version del producto que figura en esta
ficha técnica corresponde a la version del motor SQL integrado en
la base de datos Oracle

e) Entorno de desarrollo

Para la seleccion del entorno de desarrollo primd el conocimiento previo que el autor tiene sobre el IDE Eclipse, el
cual por su capacidad de utilizar plugins puede transformarse en una plataforma de desarrollo para multiples
lenguajes, entre estos Python. Algunas de las caracteristicas que han transformado a este producto e uno de los IDEs

favoritos de programadores son expuestas en la siguiente ficha técnica

Eclipse
Item Descripciéon
Producto Eclipse SDK
Empresa Eclipse
Version 3.4.2 Ganymede
Plataforma OS Windows
Justificacion La seleccion de este IDE como entorno de desarrollo se justifica

por las siguientes razones:

1. Entorno multiplataforma.

2. La integracion a distintos lenguajes es simple y se realiza por
medio de plugin, manteniendo la estructura base de trabajo que
ofrece el IDE.

Soporte integrado de desarrollo y debug.

Facil de instalar y de replicar un entorno ya configurado.
Soporta control de versiones

Integrado con ANT

Dispone de asistentes

Nk w

f) Entorno para Mineria de Datos.

En la etapa de mineria de datos se necesitaba de una herramienta flexible que permitiera un desarrollo de un flujo de

trabajo de manera rapida y grafica, por medio de la incorporacion de distintos componentes para la confeccion de
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prototipos, donde las transformaciones que se realizaban sobre los datos y los resultados obtenidos tenian que ser de
facil comprension, con el sdlo hecho de inspeccionar el flujo de trabajo. Por estas razones, mas las indicadas en la

ficha técnica, fue seleccionado el producto Clementine.

Clementine
Item Descripcion
Producto Clementine
Empresa SPSS
Version 12
Plataforma OS Windows
Justificacion El entorno de trabajo Clementine para mineria de datos fue

seleccionado por lo siguiente:

1. Trabajo en workflow que permite una facil comprension de los
procesos que trabajan en pipeline.

Completo soporte de herramientas para mineria de datos.
Producto que se encuentra dentro de los mejores del area.

Curva de aprendizaje no pronunciada.

Amplio soporte para representaciones graficas

DA

g) Control de versiones.

Tiene el objetivo de facilitar la administracion y sincronizacion tanto de los documentos que componen la tesis,
como los datos de pruebas y el codigo fuente de los programas. Se decidid instalar un servidor SVN para este

proposito, junto al respectivo cliente

SVN Server

item Descripcion

Producto Subversion

Empresa Tigris

Version 1.4.2

Plataforma OS Centos 5.0

Justificacion Subversidon es un sistema de control de versiones mucho mas
eficiente que CVS, con un conjunto de funcionalidades agregadas
para superar las limitaciones de su predecesor. Ademas su
utilizacion se justifica por el valioso apoyo para la administracion
de versiones y por tratarse un sistema de control de versiones de
codigo y documentos, que se utiliza bastante en los entornos de
desarrollos.

Tortoise SVN

item Descripcion

Producto Tortoise SVN

Empresa Tigres

Version 1.6.7

Plataforma OS Windows

Justificacion El cliente Tortoise es uno de los mas utilizados con subversion, dentro de
las comunidades open source. Se caracteriza por ser intuitivo, posee una
GUI integrada con el explorador de archivos de Windows, lo que facilita
notablemente su utilizacion.
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h) Visualizacién

Para permitir realizar operaciones interactivas que faciliten las tareas de descubrimiento para los analistas, se han
incorporado herramientas que permiten una exploracion de los datos de manera grafica. De este modo se pretende
incorporar al framework la potencialidad de la mineria grafica por medio de la exploracidon de estructuras de grafos
que pueden ser utilizadas para representar redes semanticas, que muestren las relaciones que se dan entre los
términos, la frecuencia de estos y al mismo tiempo permita identificar aquellas palabras que con mayor frecuencia

aparecen juntas.

Existe una gran cantidad de herramientas pagadas y gratuitas que permiten explorar y crear redes que se representan
por medio de estructuras de grafos, pero se decidié ocupar el producto Gephi por las razones que se resumen en la

siguiente ficha.

Gephi
Item Descripcion
Producto Gephi
Empresa Gephi
Version 0.8 Alpha
Plataforma OS Multiplataforma
Justificacion Producto open source que a pesar de mantener una version alpha ha

adquirido gran popularidad dentro de las herramientas de visualizacion y
manipulacién de redes. Dentro de sus puntos fuertes destacan su amplia
compatibilidad con distintos formatos de archivos para representacion de
redes, una amplia gama de algoritmos para manejar topologias y su
excelente grafica.

4.3. MACRO ETAPAS

En framework puede ser resumido en seis macro componentes, donde las etapas de pre-procesamiento y mineria de
texto contemplan un flujo de retroalimentacion, el que se utiliza gracias al apoyo de la etapa de anélisis previo y la
interaccion de ésta con los resultados de los recursos lingiiisticos obtenidos por medio de la creacién de los
diccionarios. A la vez, la totalidad de estas etapas se comunican entre si en un esquema de pipeline, donde la salida
obtenida por uno es utilizada como entrada por el siguiente. Las herramientas seleccionadas para la implementacion
son: NLTK por ser una API para Python que facilita mucho el trabajo con strings, entregando ademas un conjunto de
algoritmos de utilidad para mineria de texto y Clementine, seleccionado por presentar un entorno de trabajo intuitivo,
basado en un workflow que facilita la creacidn y presentacion de prototipos junto a un amplio soporte de algoritmos

y herramientas para mineria de datos.

La Figura 14, se preocupa de esquematizar la interaccion entre los componentes, donde ademas se especifica el
lenguaje y API utilizadas para desarrollar los componentes de mineria de texto, asi como también el producto que se

utiliza para efectuar las tareas de mineria de datos.
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Recuperacion de
datos
Preprocesamiento
y normalizacidn
Python
Analisis de datos NLTK

Creacidn de
diccionarios

Clementine

Figura 14: Macro etapas del framework

La representacion de la figura anterior, tiene por objetivo entregar una representacion macro, la cual a continuacion
sera inspeccionada por medio de un andlisis Top-Down que permita una revisién ordenada desde lo més general a o
mas particular, de esta forma se pretende clarificar los procesos que se llevan a cabo en cada una de las etapas y las

tareas encargadas de realizar las distintas transformaciones.

4.4. DISENO DETALLADO DE LAS ETAPAS

En esta seccién se presenta una descripcion detalla de cada una de las etapas que componen el framework,
profundizando en las decisiones de disefio que fueron tomadas y en los resultados que se esperan obtener. Ademas,
en el disefio se detalla el proceso para generar los diccionarios, recursos lingiiisticos que cumplen un papel

fundamental durante la mineria de texto.

4.4.1. Recuperacion de Datos

Esta etapa corresponde a la recuperacion de los registros que se encuentran en una base de datos historicos que
contiene las transacciones realizadas para las importaciones y exportaciones durante el afio 2010. De las
transacciones de importaciones (DIN) se seleccionan un subconjunto de datos para ser utilizados tanto en el analisis

previo como en la seleccion de los conjuntos de entrenamiento y evaluacion.
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Para la recuperacion de datos se cre6 un script SQL que se encarga de extraer los registros de la base de datos
histdrica para la partida arancelaria T-Shirts (codificacion arancelaria 62052010 y 61091011). El script genera como
salida una planilla Excel que contiene los registros asociados a las transacciones realizadas durante el afio 2010 para
las importaciones vinculadas a la partida arancelaria de interés. Los campos que se recuperan de los documentos de

importaciones se indican en la Tabla 6.

Campo Descripcion

ID Es el identificador del registro y corresponde al ID de la declaracion de importacién DIN.
Pais Cddigo que identifica al pais de origen

Puerto Puerto de entrada de las mercancias

Aduana Aduana que recepciona las mercancias

Cantidad Cantidad de unidades importadas

Valor total Valor total de la importacion para el productos

Valor unitario | Valor unitario de cada producto

Descripciéon Descripcién del producto en texto no estructurado

Tabla 6: Campos recuperados para las importaciones

El Gltimo campo que figura en la Tabla 6, corresponde a la descripcion del producto en texto no estructurado. Dicho
campo sera el centro del estudio en la etapa de mineria de texto, ya que sobre éste se tendran que recuperar los

atributos que permitan individualizar a un producto.

La salida de la etapa corresponde a un archivo en formato CSV que contiene los campos de la Tabla 6, el cual es

utilizado como entrada en la etapa siguiente.

4.4.2. Pre-procesamiento y Normalizacion

El pre-procesamiento y el analisis previo son dos etapas que se potencian mutuamente, con el objetivo de mejorar los
resultados de salida en base a un proceso de ajuste iterativo. Pero para mantener una coherencia con la
secuencialidad del flujo de procesamiento, se ha optado por considerar a ésta como la etapa siguiente a la

recuperacion de datos.

Primero se define la estructura que se utilizara para trabajar con las transacciones de importaciones. Dicha estructura
consolida todas las transacciones junto con la descripcion de productos, donde cada registro es representado por una
fila en un archivo de texto, de este modo, una fila es una transaccion de importacion; esto permite disminuir el
acceso a disco a diferencia de un enfoque donde cada transaccion es un archivo, ademas se cuenta con una estructura
adecuada para trabajar con descripciones, las cuales en promedio contienen 45 tokens. Por cada partida arancelaria
que se analiza se obtiene un archivo consolidado con las descripciones de las importaciones obtenidas para el periodo

de estudio. La Figura 15 esquematiza el proceso de consolidacion.
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i

flil

Figura 15: Concatenacion de importaciones

Una vez obtenida la estructura de trabajo se procede a realizar el pre-procesamiento del texto, donde lo primero es

fragmentar el texto en tokens para luego “normalizarlo”, de esta forma es posible disminuir su dimensionalidad y al

mismo tiempo se facilita el trabajo a realizar en las etapas posteriores. La etapa de pre-procesamiento es compartida

tanto por la etapa de andlisis previo como por la de extraccion estructurada de descripciones. Dentro de las tareas que

se realizan durante el pre-procesamiento y normalizacion se destacar las siguientes:

1.

Encoding: La primera tarea que se realiza es la conversion de encoding, donde se codifica el archivo
concatenado como ANSI ASCII. Si bien es cierto la codificacion no soporta caracteres extendidos, eso no
afecta negativamente al proceso ya que la base de datos de donde se recuperan los registros posee las

mismas limitaciones.

Tokenizacion: Se encarga de segmentar el texto en tokens, donde los signos de puntuacién no se
consideran tokens. El criterio de segmentacion utiliza los espacios en blancos para delimitar las fronteras de

los tokens, donde no se realizar recuperacion de tokens compuestos por multiples palabras o elementos.

Safe-Case: Implica la transformacion a minusculas de todos los tokens que contengan caracteres
alfabéticos. Esto disminuye la dimensionalidad de los datos, no afectando al proceso, ya que éste no

contempla la utilizacion de mayusculas para identificar palabras que representan a entidades o personas.

Eliminacion de puntuacion: Todos los tokens que contienen caracteres de puntuacion son eliminados. La
puntuacidon no entrega ninglin valor al analisis ya que en las descripciones no se cuenta con texto riguroso,
en cuanto a la utilizacion de reglas de puntuacion. Por el contrario, el texto de las descripciones no se
preocupa de respetar reglas gramaticales, debido a que su contenido es minimalista en base a un lenguaje

técnico, muy acotado, donde sélo se pretende enumeran caracteristicas.

Eliminacion de simbolos: Se elimina toda simbologia que no tenga sentido dentro del contexto. Sélo se

mantienen aquellos tokens cuya significado esta asociado a unidades de medida y de proporcion.
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10.

11.

4.4.3.

Eliminaciéon de paréntesis: Se comprobd que los distintos tipos de paréntesis no entregan valor alguno a

las descripciones, por esta razén son eliminados.

Eliminacion de caracteres repetidos: En los datos se detect6 una gran cantidad de caracteres repetidos
que aparecen en forma consecutiva en el texto, los cuales se manifiestan como letras o signos de

puntuacién. Todos estos caracteres tienen que ser eliminadas durante el pre- procesamiento.

Eliminacion de espacios: Como parte de la normalizacion no se consideran los espacios en blanco

adicionales a los que delimitan la frontera entre tokens.

Eliminacion de Stopwords: Todo pre-procesamiento de texto contempla la eliminacion de las stopwords,
ya que son palabras extremadamente recurrentes en el texto, lo que las transforma en poco ttiles para los
procesos de clasificacion. Por tratarse de texto en espafiol este proceso utiliza el conjunto de stopwords para
el espafiol que entrega NLTK el que fue complementado con otras fuentes para lograr un listado de

palabras lo mas completo posible.

Eliminacion de inflexiones: Se identifico que una de las causas importantes que aumentaba la
dimensionalidad de las palabras estaba asociado a la pluralizacion de algunos términos. Para solucionar esto

se desarroll6 un componente para el manejo de inflexiones que se encarga de singularizar cada token.

Aplicacion de sinénimos: Como parte del texto existen muchas palabras en ingles las cuales son tratadas
como sinonimos con el fin de encontrar su equivalente a espafiol, de esta forma se pretende eliminar toda
referencia de palabras en ingles del texto. Para efectuar esta tarea se utiliza un diccionario de sinénimos que

se encarga de las conversiones.

Analisis de Datos

Antes de realizar cualquier proceso de clasificacion sobre los datos, es necesario primero tener una idea de las

caracteristicas de los elementos (tokens) que componian las descripciones de los productos. Asi se puede contar con

una vision preliminar sobre la posible complejidad que se tiene que enfrentar en el momento de realizar el

procesamiento de éstos.

Para el analisis de los textos se utiliza un modelos de bolsa de palabras, enfoque para el cual se trabajé con un

conjunto de herramientas que se encargan de entregar una vision sobre las caracteristicas de los datos, y al mismo

tiempo apoyan a la tarea de seleccion de caracteristicas, las que seran utilizadas en las tareas de clasificacion. Las

herramientas desarrolladas cumplen con implementar las tareas iniciales de un proceso NLP, donde el texto se

transforma en tokens, para luego realizar un analisis sobre éstos, con la finalidad de identificar los tipos de datos, las

frecuencias, las relaciones que se establecen entre los datos, para terminar con una seleccidon de caracteristicas.
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Dentro de las salidas importantes que generan las distintas herramientas se encuentran las puntuaciones de tokens por
tipos, por frecuencias y visualizacion de las coocurrencias por medio de la obtencion de una red semantica, que
representa graficamente las relaciones y las frecuencias de los tokens. Las visualizacidén corresponde a una de las
caracteristicas importantes que se ha tratado de potenciar en el disefio ya que dentro de las consideraciones
efectuadas, se decidié incorporar mineria grafica como una forma de potenciar los proceso de analisis por medio de
herramientas visuales que guien al analista en el proceso de descubrimiento, obteniendo vistas enriquecidas que le

permiten contemplar un conjunto de caracteristicas que forman parte de los textos en una sola representacion grafica.

4.4.3.1. Analisis de Frecuencias

Para determinar las caracteristicas de los tokens segtn el tipo de datos, se disefidé una herramienta, programada en
Python que recibe el nombre de Textanalizer. Esta herramienta no realiza analisis semantico o sintactico; su objetivo
es tokenizar el texto no estructurado presente en las descripciones y posteriormente analizar el comportamiento de
los datos, entregando informacion util para vislumbrar las caracteristicas que presentan los tokens que conforman la
descripcion de mercancias, y al mismo tiempo determinar si se cuentan con los elementos minimos necesarios para

realizar los posteriores procesos de clasificacion.
La Figura 16 muestra las siguientes tareas que se encuentran vinculadas a este analisis:

1. Pre-procesamiento. Durante el pre-procesamiento se obtienen los tokens que componen las descripciones y

se pasan a una forma normalizada, tal como se detall en la seccion anterior.

2. Conteo de tokens. Se cuentan los tokens a nivel global (todo el conjunto analizado) y a nivel de registros
(los tokens que forman parte de una descripcion). Dentro del conteo también se clasifican los tokens en

Alfabéticos, Numéricos o Alfanuméricos.

3. Segmentaciéon. La segmentacion por tipo de datos es utilizada en las operaciones de conteo, identificacion
de maximos - minimos y analisis de frecuencia. La segmentacion establecida, es la detallada en el punto

anterior.

4. Conteo de frecuencias. Se realiza el calculo de frecuencias tanto a nivel global como a nivel de registros.
Se pretende identificar las palabras mas utilizadas y al mismo tiempo se cuenta con suficientes palabras
utiles que puedan ser utilizadas como atributos para permitir la individualizacion de los productos que

pueden ser recuperados a partir de las descripciones presentes en cada transaccion de importacion.

5. Identificacién de vocabulario. El vocabulario corresponde a las palabras normalizadas que no son
stopwords y que no se encuentran repetidas. Con el vocabulario se puede tener una idea de la cantidad de
palabras que se utilizan en las descripciones de una partida arancelaria. En el futuro, con la informacién

recopilada, se podrd comparar vocabularios para distintas partidas y ver que tanto varian.
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Figura 16: Tareas de TextAnalizer

Por ultimo, dentro del conteo de frecuencia también se evaliian las frecuencias de N-gramas. Para esto se utiliza un
programa que segmenta el texto en unigramas, bigramas y trigramas realizando un andlisis de las frecuencias que

entrega la puntuacion de los N-gramas para cada una de las categorias mencionadas.

4.4.3.2.Analisis de Vinculacion

El andlisis de vinculaciones se lleva a cabo por medio de la creacién de una red semantica, donde cada uno de los
términos que aparecen en una descripcion son llevados a una representacion grafica, en la que se puede apreciar la

frecuencia de estos y la fortaleza de las relaciones que se establecen entre tokens.

La potencialidad de los analisis de vinculaciones fue ampliamente descrita en el estado del arte, y son llevadas a la
practica por medio de la visualizacion de redes semanticas y graficos circulares, que son generados por componentes
del framework que se encargan de crear representaciones matriciales de coocurrencias, las cuales son convertidas a

una estructura de grafo dirigido para poder realizar un analisis sobre la red generada.

Para obtener la representacion grafica se tienen que realizar un conjunto de pasos, esquematizados en la Figura 17,

donde se encuentran presentes las siguientes tareas:

1. Concatenacion de transacciones: Las transacciones se concatenan en un archivo de texto donde cada
registro es representado por una fila dentro del archivo. Esta tarea ya fue mencionada en el pre-

procesamiento pero se referencia nuevamente ya que es un proceso compartido para ambas etapas.

2. Representacion matricial: A partir del archivo que contiene las transacciones de importaciones junto a la
descripcion de productos, se procede a identificar los distintos tokens que forman parte de las

descripciones, generando una matriz con las relaciones que se presentan entre estos. En la Figura 17, los
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tokens estan asociados a términos que se representan por la letra “T” seguido de un numero correlativo,
donde se define una matriz de adyacencia obtenida a partir de las relaciones que existen entre los distintos

términos.

3. Creacion de la red: A partir de la matriz que representa las coocurrencias se genera una estructura de grafo
dirigido, la cual es exportada por medio de la generacion de un archivo GML (estructura de archivo que

permite almacenar una representacion grafica en base a texto).

4. Inspeccion de la red: La red obtenida puede ser importada desde el archivo obtenido en el paso anterior a
la herramienta Gephi, que permitird realizar la exploracion del grafo generado, el cual representa la red
semantica obtenida a partir de las frecuencia de los términos que forman parte de las descripciones y de las

relaciones que existen entre estos.
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T | 53 2612
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Figura 17: Transformacion de datos para visualizacion

4.4.3.3. Seleccion de Caracteristicas

El proceso de seleccidon de caracteristicas, considerado como parte de la extraccion de palabras relevantes del texto,
fue evaluado desde distintos frentes. Una de las primeras aproximaciones se basé en la utilizacion de las frecuencias
de las palabras, mecanismo que puede ser considerado como uno de los enfoques méas basicos para la extraccion de
caracteristicas y por lo mismo, no libre de limitaciones ya que su rendimiento, segun el contexto en el cual se aplica,
puede llegar a ser modesto. Otra opcién mas avanzada corresponde a la utilizaciéon de pesos basados en TF-IDF, tal
como se vio en el estado del arte, pero se considerd que esta técnica escapa a la naturaleza del problema ya que los

textos no son complejos ni extensos y pueden ser abordados con un enfoque mas simple.

También se prob6 con la incorporacion de otros elementos al andlisis de las frecuencias. Tal es el caso de los
resultados obtenidos con el algoritmo apriori (algoritmo para la generacidon de reglas de asociacion) y la utilizacién
de la informacidn provista por un analisis con dendogramas a partir de la aplicacion de agrupamientos, mejorando de
esta forma el reconocimiento de las palabras relevantes. A pesar que lo anterior presenta mejoras significativas a un

enfoque basado so6lo en la frecuencia, se optd por buscar un mecanismo que fuese mas acorde a la esencia del
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framework, en cuanto a sus caracteristicas de apoyo visual, y andlisis por medio de la utilizacion de grafos. Fue por
esta razon que la solucién mas idonea para mantener la coherencia del desarrollo, tenia que recaer en una técnica que
pudiera aprovechar la potencialidad del analisis de redes, para que por medio de la estructura previamente definida se
pudieran recuperar las caracteristicas relevantes. Por lo tanto, se optd por utilizar el algoritmo PageRanking de
Google [94], el cual encajaba perfectamente en la filosofia de disefio y entregaba un método efectivo para la
identificacion de caracteristicas relevantes, por medio de un ranking obtenido a partir de las relaciones que

presentaban los términos en la red semantica.

Pero el sélo hecho de utilizar el algoritmo directamente no se considera una solucion apropiada para la extraccion de
palabras relevantes, ya que éste se basa principalmente en la puntuacion de los nodos en funcién de la referencia que
reciben desde otros nodos. Por consiguiente, se agregd una modificacion al algoritmo donde se adiciona a su férmula
un peso por nodo que corresponde a la frecuencia que tiene la palabra en el texto (las palabras no son stop words).
Con la mejora incorporada, se cuenta con un mecanismo de extraccion de caracteristicas que se centra tanto en la
importancia de la palabra en base su frecuencia de aparicion en el texto, como en la puntuacion que ésta pueda

recibir por medio de las referencias que recibe por otras palabras dentro de la red semantica.

4.4.3.4.Clasificacion y Atenuacion del Ruido

Para clasificar las manifestaciones mas recurrentes de ruido fue necesario desarrollar un programa que se encargara
de identificar aquellas palabras desconocidas, para posteriormente determinar si se trataban de palabras que
reconocia el sistema o correspondian a algln tipo de distorsidon sobre los datos. Para realizar esta tarea se utilizan los
diccionarios que fueron confeccionados con los atributos mas sobresalientes de las descripciones, obtenidos como
producto de una extraccion de caracteristicas de contexto, que concluye con el almacenamiento de los términos
normalizados en los diccionarios. Durante el analisis de las distorsiones se trabaja a nivel de tokens alfabéticos ya
normalizados, los que se comparaban con el contenido de los diccionarios, que formaban parte de la base de datos
del conocimiento que forma parte del framework, apartando aquellos tokens que son desconocidos ya que
corresponden a palabras que pueden presentan algun tipo de distorsion. Posteriormente a partir de las palabras
seleccionadas como desconocidas se procede a clasificarlas seglin tipos de distorsién encontrada, proceso que se

realizé en forma manual donde se identificaron las siguientes categorias de ruidos:

1. Caracteres repetidos: Corresponden a los errores donde un toquen puede estar compuesto por un caracter
repetido varias veces en cualquier parte de la palabra.

2. Simbolos y signos de puntuacion: Dentro de las descripciones analizadas existen simbolos que se utilizan
para la descripcion, los cuales en su mayoria recaen en unidades de medidas como las pulgadas, los
porcentajes asignados a la composicion de las prendas de vestir y los signos de puntuacion, donde la gran
mayoria a veces trata de cumplir la funcién de delimitador de campo, algo que en la practica no funciona ya

que no todos los agentes de Aduana tratan de delimitar campos.

3. Palabras fusionadas: Corresponde a palabras que se encuentran concatenadas.
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4. Palabras fragmentadas: Es el caso inverso al anterior; una palabra es fragmentada por medio de un corte

aleatorio que la transforma en dos palabras que son catalogadas como distintas.

Una vez que se tiene claro el tipo de ruido que esta presente en los datos, es posible continuar con el paso siguiente,

que comprende la definicion de una estrategia para enfrentar el problema del ruido.

Segun el tipo de ruido la complejidad varia para poderlo atenuar, por esta razén se han definido 3 enfoques para

poder enfrentar las distintas categorias:

1. Expresiones Regulares: Las expresiones regulares permiten definir patrones que son de gran utilidad para
clasificar y al mismo tiempo realizar un tratamiento sobre los datos. Esta técnica puede ser de gran utilidad

para enfrentar las categorias de ruido 1y 2.

2. Heuristicas: Se definié una heuristica basada en que si se tienen dos palabras consecutivas, si ambas son
desconocidas para el sistema la fusién de estas puede generar una palabra conocida. Esta simple heuristica

es utilizada con excelentes resultados en los problemas de ruido asociados al tipo 3.

3. Modelo para correccion de lenguaje: Para remediar los problemas del tipo 4, que resultan ser los mas
complejos, se generd un modelo de lenguaje para el espafiol especializado en el contexto, que es capaz de

realizar correcciones ortograficas complejas como las asociadas a esta categoria de ruido.

Las expresiones regulares y la heuristica son las menos dificiles de implementar, ya que en el primer caso solo fue
necesario definir los patrones adecuados para identificar tokens con las caracteristicas que se desean aislar, y en el
segundo caso sélo se necesitd fusionar los tokens que cumplen con ser desconocidos, para luego comparar el
resultado con los diccionarios del sistema. Pero el modelo de lenguaje presenta una complicacion adicional ya que es
necesario ajustar su aprendizaje a un nivel que permita reconocer la mayoria de las palabras mas frecuentes utilizadas
en las descripciones, con la complejidad Iéxica que eso puede implicar. Para solucionar esto se optd por reducir la
dimensionalidad de las palabras que se encuentran en las descripciones, aplicando la normalizacién de los datos y la

eliminacion de las inflexiones.

4.4.4. Creacion de Diccionarios

La descripcion de productos se caracteriza por poseer un vocabulario asociado al contexto de cada producto, donde
se utiliza con frecuencia una cantidad limitada de términos para realizar las descripciones. Lamentablemente la
creacion de un diccionario no esta libre de problemas ya que la dimensionalidad de las palabras se ve afectada por las
inflexiones del lenguaje, abreviaciones, sindnimos, errores ortograficos y la presencia de ruido. Por esta razoén, es
necesario contar con una base de conocimiento que permita apoyar a la eliminacion del ruido, y al mismo tiempo sea

de utilidad para disminuir la dimensionalidad de cada contexto.

Una primera aproximacion para solucionar este problema fue incorporar un diccionario, lo mas completo posible, en

espaiiol, el cual podia ser complementado por informacion de contexto; pero esto demostrd no ser una solucion muy
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eficiente ya que a medida que el diccionario poseia una mayor cantidad de palabras, incluyendo las inflexiones,
éstas tendian a coincidir con algunos errores de digitacion, perdiendo de este modo la utilidad del diccionario para

filtrar las palabras erréneas.

Considerando lo aprendido en el parrafo anterior, se optd por definir diccionarios de contexto, los cuales serian
generados con una minima intervencion humana, a partir de los datos relevantes que se puedan recuperar desde las
descripciones. La generacion de los diccionarios corresponde a un proceso que identifica las palabras mas frecuentes
en las descripciones (sin considerar stopwords), a las cuales se les termina eliminando las inflexiones para agregarlas
al diccionario. Ya que el diccionario no contempla inflexiones, se tenderia a pensar que no se podra reconocer gran
parte del texto que viene en las descripciones, pero esto no es asi ya que los diccionarios se ocupan en las tareas

finales del pre-procesamiento, cuando los datos se encuentran normalizados y por lo tanto no presentan inflexiones.

La Figura 18 muestra el proceso por medio del cual se generan los diccionarios a partir de las caracteristicas

relevantes que se pueden encontrar en las descripciones.

Limpleza de datos

_l/ <~

Identificacion da
caracteristicas

.
Elimiracidén de
inflexiones

alidacian humana )
4 Diccionarno

Figura 18: Creacién de diccionarios

Dentro de los diccionarios disponibles se encuentra el diccionario de contexto, el cual contiene aquellos términos
propios del contexto lingiiistico asociado a la descripcién de los productos y se caracteriza por presentar una
dinamicidad mayor, caracteristica que lo diferencia de los restantes. Por su naturaleza dinamica, el diccionario
necesita de una mantencion constante, orientada actualizar constantemente la base de términos en base a la aparicion

de nuevos elementos que presenten alguna ocurrencia significativa en las nuevas transacciones.

Los diccionarios que componen las bases de conocimiento del sistema son las siguientes:

1. Lemario: Corresponde a un diccionario con 360 entradas, de palabras que forman parte del vocabulario en
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espafiol.

2. Contexto: El diccionario de contexto contiene 174 términos asociados al area contextual en la cual se

realizan las descripciones, los cuales fueron seleccionados a partir de los términos relevantes identificados.
3. Stop Words: Contiene un total de 428 palabras que son consideradas stop words en el idioma espafiol.

4. Medidas: Corresponde a abreviaciones de las unidades de medidas m4s utilizadas en la descripcion de

productos.

4.4.5. Extraccion Estructurada de Descripciones

Esta etapa se enfrenta como un proceso de extraccion de informacidn, similar a las tareas de reconocimiento de
entidades. La diferencia radica en que en un proceso de identificacion de entidades se recuperan aquellas palabras
que reiteradamente aparecen juntas, lo que es menos complejo que identificar pares atributo - valor ya que un
atributo puede tener una gran cantidad de valores que estan asociados a él, lo que eleva la complejidad del proceso de

extraccion.

Después de contar con el conocimiento previo sobre las caracteristicas de los datos, se pueden identificar cuatro

situaciones a las cuales el framework tiene que enfrentar:

1. La primera es la mas simple y corresponde a la extraccion de atributos que son de la forma (valor - unidad
de medida); en estos casos es facil recuperar un par ya que al identificar un token que corresponde a una
unidad de medida, cercano a ésto se tiene que encontrar el que corresponda al valor de dicha unidad. Un

ejemplo de esto son los tokens que representan la composicion de las telas.

2. El segundo caso corresponde a los atributos binarios, cuya presencia indica por si misma la existencia de
una caracteristica. Un ejemplo de esto es el atributo “color” ya que si esta palabra figura, el atributo es

verdadero, lo que clarifica que la ropa es de color.

3. Un tercer caso corresponde a la identificacion de atributos recurrentes pero que pertenecen a un conjunto
muy limitado. Un ejemplo son las marcas, las cuales pueden ser identificadas por un diccionario que se
obtenga a partir de la recuperacion de marcas por medio de la frecuencia, y de la relacion de éstas con
palabras claves que ayudan a su identificacion. Todo lo anterior se puede hacer por medio de algin

procedimiento no supervisado con una minima intervencién humana.

4. El cuarto es el tipo mas complejo, un atributo esta compuesto por un conjunto de palabras al igual que los
valores que pueda tomar. Para enfrentar esto es necesario identificar las palabras que ocurren juntas y
conocer qué parte de la frase formada por ellas es la que varia en un conjunto de de tokens acotados, los

cuales corresponden al valor que puede tomar el atributo.

Para enfrentar estas situaciones se ha optado por abordarlas de dos maneras distintas. Para identificar los atributos

que no son compuestos, se ha decidido utilizar un etiquetador disefiado para identificar elementos del texto que
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ayuden a extraer un par atributo valor, y para el caso mas complejo que corresponde a la situacion 4 se ha optado por

utilizar un clasificado bayesiano.

En ambos enfoques se utiliza la informacion de coocurrencias obtenida a partir de la red semantica que se crea en las

etapas preliminares del analisis.

A continuacion se describe la forma de trabajo de estos dos enfoques.

4.4.5.1.Extraccion Utilizando un Etiquetador.

Esta alternativa es til para reconocer elementos muy recurrentes y de facil clasificacion, viniendo a solucionar casi
la totalidad del problema de recuperacion de atributos en la partida T-Shirt ya que sus atributos relevantes presentan
este tipo de representacion. En este caso considerar la utilizaciéon de un etiquetador, como apoyo para realizar una
extraccion de atributos en base a reglas, puede ser una herramienta util para trabajar sobre conjuntos de datos
acotados y conocidos. En el caso de la partida arancelaria motivo de estudio, esto es factible de aplicarlo para los
atributos que definen marcas, composicion de la tela, color y logotipos, cubriendo gran parte de la clasificacion de

atributos que pueden ser considerados relevantes para identificar sub-valoraciones.

Para crear este componente se procedid a enfrentar el problema como si se tratara de un etiquetador POS, pero en vez
de identificar las partes de una oracion correspondiente a un analisis morfoldgico, el etiquetador se preocupa de

identificar elementos conocidos dentro de una descripcion.

Como existen variados enfoques que van desde la utilizacion de diccionarios, identificacién de patrones en base a
expresiones regulares y técnicas de aprendizaje automatizado para disefiar un algoritmo POS, se optd por utilizar lo
aprendido en el diseflo de estos algoritmos, para crear un etiquetador de descripciones. De esta forma, una vez que se
tiene el texto etiquetado con los elementos de las descripciones que reconoce el etiquetador, se puedan aplicar reglas
de recuperacion para obtener los pares atributos valor, utilizando como ayuda la informacién provista por las

etiquetas.

En el disefio del etiquetador se utilizaron los recursos que entrega la API NLTK para crear etiquetadores POS en
Python, donde ademas se utiliza la caracteristica que permite complementar distintos enfoques, con el fin de

potenciarlo por medio del trabajo conjunto de distintas técnicas.

Como resultado se obtuvo un etiquetador que requiere de un corpus etiquetado para su entrenamiento, el cual fue
creado manualmente en base a la informacion provista por la etapa de analisis de datos, sobre las descripciones de
los productos de Aduana. Con el corpus etiquetado creado, se entrend el etiquetador para obtener un modelo de
clasificacion, el cual fue complementado por un etiquetador por defecto, que clasifica todo lo que no reconoce con
una etiqueta de desconocido; més un etiquetador en base a diccionarios, donde estan contenidas las marcas y las

unidades de medidas que se utilizan en las descripciones.
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Con esos tres componentes se pudo disefiar un etiquetador compuesto, que identifica cada elemento significativo de
las descripciones, permitiendo posteriormente aplicar reglas de recuperacion en base a la identificacion de pares de

etiquetas conocidas o por el analisis de coocurrencia de las palabras etiquetadas.

Es necesario agregar como dato de interés, que un algoritmo POS fue descartado del framework ya que un analisis
morfoldgico no tiene sentido en el contexto de las descripciones de importaciones. Esto debido a que se descubrio
que los elementos que las componen son todos “nombres”, los cuales estan seguidos de elementos del mismo tipo o
de tokens numéricos. Identificar verbos u otros componentes de la oracion, es una tarea que no aporta mayor valor en
este caso, debido a los limitados elementos que se pueden distinguir en la composicidn de las oraciones descriptivas,
la creacion de un etiquetador para identificar estructuras que se observan en las descripciones parece ser la solucion
mas idonea para enfrentar la recuperacion de pares atributo-valor, donde el nivel de complejidad permite una sencilla

clasificacion.

4.4.5.2.Extraccion Utilizando un Clasificador Bayesiano.

Para los casos donde el etiquetador y la extraccion en base a reglas no son suficientes, se utiliza el enfoque propuesto
en los trabajos de Rayid Ghani y Katharina Probst, donde se plantea la utilizacion de datos etiquetados y sin
etiquetar en un entorno de aprendizaje semi-supervisado para extraer pares atributo-valor desde texto no

estructurado, proceso que fue descrito con anterioridad en el estado del arte.

Al igual que en los trabajos antes mencionados, se ha optado por considerar la tarea de extraccion de atributos y
valores como una problema de clasificacion, en el cual se pretende clasificar las palabras/frases como atributo, valor

o ninguno de los anteriores.

Si bien es cierto, el enfoque coincide con los trabajos estudiados, al realizar la recuperacion de atributos utilizando
un clasificador bayesiano, por otro lado difiere en las técnicas restantes, principalmente porque se considero
irrelevante la utilizacion de algoritmos POS por las razones expuestas en el apartado anterior. Ademas se optd por
simplificar la etapa de aprendizaje, acotando la solucién por medio de la utilizacion de un algoritmo supervisado,
entrenado para reconocer un conjunto limitado de pares atributo-valor, los cuales fueron seleccionados con
anterioridad por medio de los resultados obtenidos en el proceso de extraccion de caracteristicas. De este modo el
problema queda acotado, dejando para trabajos futuros la incorporacién de un entorno de aprendizaje semi-

supervisado por medio de co-entrenamiento.

El framework cuenta con un clasificar bayesiano que se encarga de clasificar cada token como atributo, valor o
ninguno de éstos. Los atributos y valores recuperados se obtienen en forma separada sin identificar en esta etapa

relaciones en los pares atributo-valor, ya que la tarea de clasificacion solo los encasilla, no los relaciona.

Una vez que se cuenta con la salida del proceso de clasificacion (atributos y valores sin asociar), se procede a

agrupar los pares atributo-valor para lo cual se considerd la utilizacion de algunas heuristicas en conjunto con la
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puntuacién de coocurrencia que presentaban los tokens. De esta forma se asocian los que presentan una mayor

puntuacidn, relacionada a su aparicion conjunta.

Tal como se ha podido apreciar en este apartado y en los anteriores, la utilizaciéon de las coocurrencias es un
elemento fundamental en el disefio del framework, los que toman un papel relevante desde las etapas iniciales del

analisis hasta la etapa de clasificacion.

4.4.6. Mineria de Datos

Una vez que se cuenta con el subconjunto de atributos seleccionados para los registros de importaciones de la partida
T-Shirts (ver Tabla 6), mas una representacion estructurada de los productos, obtenida como parte de la aplicacion
de técnicas de mineria de texto, es posible avanzar al disefio de la ultima etapa del framework, la cual comprende las

operaciones de mineria de datos.

En la etapa de mineria de datos se recibe las descripciones de los productos en forma estructurada y se utiliza esta
informacion para crear agrupamientos, con el fin de obtener un identificador para todos aquellos productos con

atributos semejantes.

Para la deteccion de transacciones fraudulentas se recurre a la utilizaciéon de un analisis de anomalias. Desde la
perspectiva del analisis de datos, los casos que puede corresponder a un tipo de fraude, corresponden a aquellos que
presentan una desviacion “importante” sobre los que son considerados normales. Si se asume que la distribucién de
los precios unitarios de los productos se puede presentar como una distribucién normal, la identificacién del precio
unitario que mejor represente al valor del producto, puede ser obtenido en base a las agrupaciones de mayor densidad

que contienen los valores mas comunes, siendo considerados outliers aquellos valores que se aparten de estas.

Si se utilizan técnicas de agrupamiento no supervisados, ya que se desconoce el posible valor de precio unitario para
cada producto, se cuenta con un andlisis por medio de una técnica descriptiva para identificar las distribuciones
presentes en los datos y en base a estas agrupaciones detectar los objetos que poseen un comportamiento anormal.
Para lo anterior es posible utilizar un algoritmo de agrupamiento como K-mean o K-median, pero producto de las

limitaciones de Clementine 12, sélo se puede utilizar K-mean.

Una vez que se tiene definidas las fronteras entre los agrupamientos que se puedan obtener, el siguiente paso es
determinar el ranking de outliers. Para esto tltimo se utiliza el algoritmo LOF, el cual se aplica sobre los datos
pertenecientes a cada agrupamiento. LOF ha sido seleccionada por trabajar en base a densidades, lo que esta

relacionado al razonamiento antes planteado para la deteccidon de anomalias.

Ademas, estas agrupaciones de productos también pueden ser utilizadas en conjunto con la informacién de los
campos relevantes de las transacciones de importaciones, para obtener patrones de comportamiento en base al

estudio de las diversas variables seleccionadas.
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Dentro de los tipos de salida que genera el flujo de trabajo disefiado en de Clementine, se pueden destacar las

siguientes:

e Frecuencia de transacciones por agentes

e Frecuencia de transacciones por pais origen

e Transacciones por puerto de origen

e Tabulacion de los resultados de los agrupamientos

e Representacion grafica de los clusters

Segun lo aprendido en el desarrollo de la tesis, la flexibilidad y potencia del entorno Clementine ha sido de gran
ayuda para realizar los prototipos de mineria de texto; al mismo tiempo ha demostrado ser una herramienta amistosa
que facilita la comprension de las tareas realizadas, y las transformaciones que se aplican sobre los datos por medio
de la representacion graficas de éstas, donde en el flujo de trabajo se puede apreciar claramente la interaccidon entre
los componentes. Estas caracteristicas también han sido de gran ayuda para presentar los resultados ya que facilita la
comprension del proceso en su totalidad, por medio de la inspeccidn paso a paso de las etapas que lo componen. Por
esta razon no resulta extrafio ver la misma forma de trabajo replicada en herramientas open source como RapidMiner
y Orange, entre otros, donde ademas de la potencialidad provista por el soporte de distintas técnicas de mineria de

datos, ahora también se preocupan por obtener una interfaz amistosa en base a flujos de trabajo.

4.5. DESCRIPCION DETALLADA DEL FLUJO DE TRABAJO

Una vez descrita las macro etapas y los elementos que las componen, es posible realizar una representacion mas

detallada de los componentes que conforman el framework. A continuacion se realiza una descripcion del workflow

implicito en el framework, para ejemplificar la interaccion que existen entre los componentes que lo conforman y las

transformaciones que sufren los datos a medida que son procesados por las distintas etapas. El objetivo que se

persigue es sdlo realizar una descripcion a nivel de flujo de trabajo, en base al diagrama presentado en la Figura 19,

ya que en la seccion siguiente se realiza una presentacion detallada sobre los resultados sobresalientes obtenidos en
las etapas mas relevantes.

E0. Por medio de consultas SQL se recupera la informacion de las transacciones de importaciones (DIN) desde

una base de datos histdrica. Se genera como salida un registro compuesto por los campos que se muestran

en la Tabla 6, donde el contenido del campo “descripcion”, corresponde a una fuente no estructurada, que

contiene los datos de entrada que seran analizados por las tareas de mineria de texto.

E1. Corresponde al pre-procesamiento de los datos, recibe como entrada el texto no estructurado de las
descripciones, el cual es transformado en tokens. Sobre los tokens obtenidos se eliminan las stopswords y
posteriormente se procede a normalizar los elementos restantes, transformando los strings a minusculas,
eliminando los acentos y por ultimo, tratando las inflexiones presentes en las palabras. Para realizar una

tokenizacion adecuada, esta tarea se retroalimenta de la informacion que entrega la etapa de analisis previo.
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E2. La etapa de analisis previo se encarga de realizar el estudio de los datos no estructurados para descubrir

E3.

patrones en éstos. También es utilizada para evaluar los avances que se obtiene al aplicar las técnicas de pre-
procesamiento, normalizacion y de atenuacion del ruido presente en los datos. Las tareas que la componen

son las siguientes:

E2.1. Se realiza el andlisis de las frecuencias por tipos de datos, palabras y n-gramas; para esto, se
desarrollé un conjunto de programas que se encargan de transformar el texto en tokens, para luego
realizar la evaluacion de frecuencias partiendo por unigramas hasta llegar a trigramas. Producto de
este analisis se obtiene el vocabulario que se utiliza en las descripciones junto a las palabras mas

relevantes, estas ultimas son de gran ayuda para la seleccion de las palabras claves.

E2.2. Corresponde a la inspeccién de las posibles relaciones que existen entre los tokens para
descubrir patrones que permitan determinar las asociaciones atributo valor presente en las
descripciones; en esta tarea se agrupan los tokens a nivel de n-gramas y se identifican las co-
ocurrencias mas significativas. Para facilitar el analisis de vinculaciones y permitir una mejor
interaccion con los analistas, el framework entrega representaciones graficas por medio de un grafo
dirigido, donde los nodos corresponden a los tokens y la relacion entre éstos se representa por medio

de los arcos que los vinculan.

E2.3. Corresponde a una tarea de inspeccidon que utilizando el conocimiento de las palabras que
presenta mayor frecuencia permite identificar palabras desconocidas y por medio de la inspeccion de
éstas determinar si pueden ser clasificadas en alguna categoria de ruido. La salida de la tarea
corresponde a la identificacion de las clases de ruido mas frecuentes, donde el tratamiento de las

distintas manifestaciones de ruido, puede ser significativo para mejorar la calidad de los datos.

E2.4. La seleccion de palabras claves se realiza por medio de un proceso de seleccién de
caracteristicas. Este proceso se basa en el conocimiento adquirido por las etapas anteriores,
principalmente en los andlisis de frecuencias y coocurrencias. A partir de estos datos, se genera una
estructura de grafo que permite complementar las frecuencias junto con los resultados del algoritmo

PageRanking, para realizar una seleccion de caracteristicas..

Representa los recursos lingiiisticos de cardcter persistente, que utilizan tanto las tareas de pre-
procesamiento como las que son parte de la supresion de ruido. Dichos recursos corresponden a distintos
diccionarios que han sido agregados paulatinamente a medida que se afinan los resultados que se obtienen
desde el bloque de mineria de texto. La creacion de los diccionarios implica la utilizacion de procesos que

permiten incorporar nueva informacion de contexto a medida que aparecen nuevos datos relevantes. Toda la
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informacion presente en los diccionarios corresponde a datos normalizados para disminuir la

dimensionalidad de éstos.
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E4. Incluye las tareas que forman parte de la extraccion estructurada de descripciones: atenuacion del ruido y de
extraccion de informacion, €stas ultimas apoyadas por los modelos para el tratamiento de lenguaje. Ademas,
las tareas se caracterizan por utilizar variados recursos lingiiisticos para el cumplimiento de sus objetivos. A

continuacion se describen brevemente cada una de ellas.

E4.1. Recibe como datos de entrada los resultados en forma de tokens normalizados, obtenido en
la tarea anterior, y se procede a disminuir el ruido que presentan estos. Dependiendo del tipo de
ruido que se identifique se aplican un tratamiento por medio de heuristicas, expresiones regulares o
en los casos mas complejos se procede a utilizar un modelo de lenguaje para realizar correcciones

ortograficas y tratamiento de tokens fusionados.

E4.2. Una vez que se ha logrado atenuar parte del ruido producto de las tareas ejecutadas en la
etapa anterior, es posible continuar con la clasificacion de productos, la cual se dividen en dos
frentes:

1.- Los atributos de los productos pueden ser obtenidos por un etiquetador que se encarga de
identificar aquellos componentes de las descripciones que son considerados de utilidad para
posteriormente extraer pares atributo-valor. Como salida el etiquetador entrega un texto
enriquecido con tags para utilizarlos en la etapa siguiente como ayuda para la extraccion.

2.- El otro camino consiste en utilizar un clasificador bayesiano encargado de diferenciar los
tokens que corresponde a la clase atributo, valor u otros; por cada descripcion se obtiene un
conjunto de atributos y valores por separado. En esta etapa aun no existe una relacion entre los
tokens previamente clasificados, sdlo se sabe que por medio de la discriminacion realizada por el
clasificador, los tokens recuperados se encuentran dentro de las tres categorias (atributo, valor,
otros), de las cuales se descarta la tltima categoria en el proceso siguiente. Es importante destacar
que la clasificacion se basa en una plantilla de atributos que han sido seleccionados con
anterioridad, los cuales corresponden a un subconjunto conocido, a partir de la seleccion de
caracteristicas realizadas en la etapa E1. Este método es utilizado para clasificar atributos mas
complejos donde se hace necesario utilizar coocurrencias para identificar conjuntos de palabras

que pueden formar parte de un atributo o valor.

E4.3. Por ultimo, sobre los conjunto de atributos y valores, se procede a realizar asociaciones entre
los tokens que pueden ser parte de un atributo o valor, para posteriormente sobre dicho tokens

realizar el pareo atributo-valor, guiado por las puntuaciones de coocurrencia disponibles.

ES. Corresponde al bloque de mineria de datos, el cual recibe como entrada un conjunto de datos, compuestos
por los campos estructurados definidos en la Tabla 6, mas la informacién que ha estructurado el proceso de

mineria de texto por medio de la recuperacion de pares atributo-valor a partir de los campos descriptivos.
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ES.1.En el proceso de mineria de datos se utiliza toda la informacion estructurada para realizar
distintos analisis sobre los datos, donde la técnica mas utilizada es el agrupamiento. Por este
medio se pueden segmentan aquellas transacciones que presenten comportamiento extremos a la
norma, la cual es obtenida a partir de los datos con caracteristicas semejantes. Después de utilizar
el agrupamiento para identificar datos homogéneos, se realiza una deteccién de outliers por medio
de la aplicacion del algoritmo LOF.

ES.2.Por ultimo, los agrupamientos pueden ser visualizados por medio de representaciones graficas

para facilitar la navegaciéon y comprension de los resultados.

4.6. CONCLUSIONES

Durante el disefio se han expuesto las técnicas seleccionadas y las decisiones de disefio que justifican la utilizacion
de los elementos que componen el framework. En el capitulo siguiente se expondran aquellas salidas relevantes, que
se obtienen con la utilizacidén de esta herramienta sobre los datos de prueba seleccionados, donde ademas se exponen

algunos descubrimientos realizados.
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5. RESULTADOS OBTENIDOS

En este capitulo se presentan los tipos de salidas mas importantes que genera el framework, los resultados obtenidos
producto del analisis sobre los datos y se describen los descubrimientos que se obtuvieron al realizar la

identificacion de transacciones andmalas.
5.1. ANALISIS DE DATOS

Durante la etapa de andlisis se realizan un conjunto de evaluaciones que tienen por objetivo conocer las
caracteristicas de los datos, disminuir su dimensionalidad, identificar y atenuar los niveles de ruido y seleccionar
aquellas caracteristicas relevantes para ser utilizadas en la clasificacion y extraccion de pares atributos valor. Para
cumplir los objetivos mencionados, es de fundamental importancia realizar un analisis de frecuencia y de

vinculaciones, cuyos resultados son expuestos a continuacion.
5.1.1.  Analisis de frecuencia

Los primeros resultados que se obtienen tienen relacion con un andlisis de frecuencia por tipo de tokens, los
resultados obtenidos se detallan en las Tablas 7 y 8. Los datos que muestra la Tabla 7 indican que al analizar las
transacciones del afio 2010 para la partida arancelaria de T-Shirts, en los campos descriptivos de todos los productos
se obtuvo un total de 129.612 tokens, de los cuales 20.404 correspondian a stopword reconocidas; si a los tokens
totales se les resta estas palabras, da un total de 109.208 palabras. Como estos tokens pueden estar repetidos, sélo se
consideran los no repetidos lo que disminuye la cantidad anterior a 15.478, entre los cuales se encuentran tokens del
tipo alfabético, numérico y alfanumérico (Tabla 8). Si sélo se consideran los tokens alfabéticos se tiene el tamafio
del vocabulario utilizado en la descripcion de T-Shirts, lo que arroja un total de 1.847 palabras distintas. Es
importante aclarar en este punto, que el tamafio del vocabulario detectado contempla inflexiones por lo tanto éste

puede ser mucho menor si éstas se eliminan.

ANALISIS DE MUESTRAS GLOBALES

Tokes totales 1129612
Stop Word detectadas 20404
Tokens sin stopwords : 109208
Tokens SIN repetir : 15478
Voacahulario - 1847

Tabla 7: Resultados generales para T-Shirts.

Cantidad de tokens por tipo de dato SIN incluir repetidos
Alpha :1847 Num:94 Alphanum: 13537 Total:15478

Tabla 8: Segmentacion de tokens no repetidos por tipo.
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Por otro lado, si se realiza un analisis de frecuencia de los tokens que aparecen en cada tipo de dato, se obtienen los
resultados presentes en las Tablas 9, 10 y 11, donde las cantidades de tokens se presentan en orden descendente. Del

analisis de frecuencia de los datos se puede concluir lo siguiente:

1. Las primeras mayorias de los tokens alfabéticos contienen palabras que corresponden a atributos, aunque
también queda en evidencia que es necesario preprocesar las palabras que aparecen en plural, lo que

corresponde a un tipo de inflexion morfologica.

2. Los valores presentes en los tokens numéricos, en su mayoria estan asociados a la composicion de las

prendas.

3. La primera mayoria de los tokens alfanuméricos, que también comprende los signos de puntuacion, recae en
el caracter “;”, lo cual tiene algo de sentido ya que el SNA pretendia que los agentes de Aduana utilizaran
este caracter como delimitador de campos. Lo tltimo no tuvo el éxito esperado, al no existir acuerdo en
aplicar ésta practica; por dicha razon los caracteres de puntuacion se consideran como parte del ruido ya que
no entregan valor al analisis. Caso similar es el caracter de las comillas () que so6lo distorsiona los datos al
generar palabras distintas por el hecho de fusionarse a éstas. Por tltimo, se puede apreciar que un problema

no menor a remediar, estara asociado a la fusion de tokens ya que esto es algo recurrente segiin se observa

enla Tabla 11.

Nimero | Frecuencia | Porcentaje Token
1 5081 15 tejido
2 2466 7 punto
3 1555 4 pleras
4 1443 4 polera
5 1252 3 tallas
6 1230 3 algodon
7 1193 3 tejidos
8 756 2 diferentes
9 694 2 manga

10 611 1 cuello

Tabla 9: Top 10 para tokens alfabéticos.

Nimero | Frecuencia | Porcentaje Token
1 319 48 100
2 37 5 3
3 31 4 5
4 28 4 95
5 24 3 1
6 24 3 2
7 10 1 180
8 9 1 170
9 8 1 10

10 8 1 97

Tabla 10: Top 10 para tokens numéricos.
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Numero | Frecuencia | Porcentaje Token
1 9492 12 ;
2 3374 4 100%
3 2591 3 punto”
4 2033 2 100%algodon;
5 2029 2 Algodon;
6 1617 2 Mujer;
7 1387 1 Hombre;
8 1317 1 “sin-codigo
9 1279 1 punto,
10 1229 1 camisetas;

Tabla 11: Top 10 para tokens alfanuméricos.

En la Tabla 12 se puede ver que el porcentaje de las stopwords concuerda con las estimaciones que existen sobre la
proporciones de stopwords en los textos (cercano al 20%), estas se encuentran incluidas dentro del porcentaje de
tokens alfabéticos. Por otro lado, 1lama la atencidn el alto porcentaje de tokens alfanuméricos, pero segun el analisis
de frecuencia la explicacion consiste en que en las descripciones se tienden a fusionar las palabras con los signos de
puntuacién, notaciones de unidades de medidas y en muchos casos los nombres de las unidades de medidas con los

datos numéricos que representan las cantidades.

Items T-Shirts

Stopwords 16 %
Tokens alfabéticos 12 %
Tokens numéricos 1%
Tokens alfanuméricos 87 %

Tabla 12: Resumen de resultados

La Tabla 13 contiene los resultados de los tokens identificados en las descripciones que no se encuentran repetidos.
La distincion anterior, se realiza para determinar el tamafio del vocabulario utilizado, el cual se puede segmentar en
palabras, nimeros y tokens alfanuméricos, en los cuales también se incluyen las palabras fusionadas; con unidades
de medidas o signos de puntuacion. En los resultados expuestos en la Tabla 13, llama la atencién la enorme cantidad
de tokens alfanuméricos y sin repetir; esto esta directamente vinculado a una alta dimensionalidad de los datos, la

cual se relaciona a la presencia de una fuerte presencia de ruido en los estos.

Vocabulario T-Shirts
Alfabético 1.847
Numéricos 94
Alfanumeéricos 13.537
Tokens sin repetir 15.478

Tabla 13: Resultado del vocabulario identificado
5.1.2. Analisis de vinculaciones

Una de las potencialidades del framework se basa en la utilizacion de representaciones graficas para realizar una

inspeccion sobre los datos, con el fin de presentarlos en una sola vista enriquecida, en la cual se incluyen un conjunto
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de valores ttiles para el analisis; tales como la frecuencia, las coocurrencias y la fortaleza de las relaciones que se

establecen entre los nodos que representan palabras.

La Figura 20 muestra la riqueza en contenidos que provee una visualizacion sobre la red semantica, donde el tamafio
de los términos representa la distribucion de las frecuencias sobre los datos, y la fuerza (peso) de las relaciones es

representada por el nivel de intensidad de los arcos que unen los nodos.
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Figura 20: Red semantica para descripciones de T-Shirts

De la red semantica generada para las descripciones de la partida T-Shirt se puede inferir lo siguiente:

1. Enlos términos que presentan mayor frecuencia existen inflexiones que tienen que ser eliminadas. Tal es el

caso de la palabra polera y su forma plural.

2. Por tratarse de un grafo dirigido se puede apreciar el sentido de las asociaciones lo que facilita la

identificacion de los atributos y valores mas recurrentes.

3. Dentro de los atributos que mas aparecen se encuentran los que estan asociados a la composicion de las

prendas.

4. A simple vista se pueden apreciar alguna de las marcas que presentan mayor frecuencia.
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5. Debido a que las palabras aun no se encuentran normalizadas, la grafica permite identificar algunos tipos

frecuentes de distorsiones y palabras distintas que tienen el mismo significado.

Es conveniente recalcar que este tipo de representacion tiene por objetivo servir de apoyo para asistir al proceso de
descubrimiento por medio de una inspeccion interactiva. Para la tarea de seleccionar un conjunto de caracteristicas
relevantes a partir de los datos, la inspeccion se realiza de manera automatizada en base a la seleccion de los
elementos mas significativos. Dichos elementos se obtienen después de limpiar los datos, realizando un anélisis de

frecuencia, para luego aplicar el algoritmo PageRanking.

El analisis de vinculaciones también es utilizado para validar los resultados obtenidos en etapas avanzadas del
procesamiento de texto. Por ejemplo, después de aplicar las tareas de normalizacion es posible realizar una
visualizacion de los resultados para ver como han variado las relaciones y la dimensionalidad de los datos. Un
ejemplo de lo antes expuesto corresponde a lo presentado en la Figura 21, donde un layout distinto permite una
mejor visualizacion de los términos relevantes. En la vista obtenida, los datos con mayor frecuencia y cantidad de
relaciones se presentan en un primer plano lo que facilita notablemente su identificacién. Se puede ver también, que
no existen errores en las palabras, los datos han sido normalizados y producto de la utilizacion de los sindnimos, han
surgido nuevos términos que se encuentran dentro de los de mayor frecuencia, como es el caso de los géneros, que en

muchas descripciones figuraban en inglés.
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Figura 21: Red semantica con datos normalizados

Ademas del cambio de layout que presenta la figura anterior, existen representaciones muy utiles, las cuales por

medio de un cambio de la topologia, facilitan notablemente el descubrimiento de las relaciones entre los datos. Un
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ejemplo de esto, es el cambio a una representacion circular, la que en muchas ocasiones permite tener una mejor

visualizacion de las relaciones que se establecen, tal como lo expone la Figura 22.
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Figura 22: Grafico circular para términos de T-Shirts

Otra tarea que es facilitada por medio de la inspeccidn grafica, corresponde a la identificacion de algunos patrones de
interés. Por ejemplo, es posible descubrir los modelos asociados a una marca y la forma utilizada para su
codificacion, tal como se aprecia en la Figura 23, donde aparece una marca Niky (con alcance de nombre para la
marca Nike) que cuenta con asociaciones a multiples campos numéricos, los que corresponden a la codificacién que

realiza un agente en particular, para codificar los distintos modelos dentro de una marca.
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Figura 23: Modelos de una marca

Todas las representaciones que se han expuesto surgen gracias a las caracteristicas incorporadas al framework para
utilizar la potencialidades que entrega la mineria grdfica, lo que permiten explorar y analizar espacialmente las

frecuencias de los datos, sus relaciones y las transformaciones que ocurren sobre estos a medida que se avanza por
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las etapas de procesamiento del texto. Estas caracteristicas de visualizacién avanzada corresponden a uno de las
funcionalidades sobresalientes que presenta este trabajo, la cual persigue entregar un ambiente de trabajo potente y al

mismo tempo amigable e intuitivo para realizar los analisis en las etapas de mineria de texto.
5.2. SELECCION DE CARACTERISTICAS

Después del pre-procesamiento de datos, el framework permite realizar la seleccion de caracteristicas en base a la
utilizacion del algoritmo PageRanking modificado, tal como se detallé en el capitulo de disefio. Las salidas del
trabajo de puntuacidon obtenidas pueden ser consultadas por el analista en base a la representacion de las

puntuaciones por medio de tablas, o utilizando una representacion grafica.

En la Figura 24 se muestra la salida de un proceso de ranking, donde aparecen las palabras seguidas de la puntuacion
obtenida; ademas se puede observar el nivel de relaciones que cada palabra presenta con las restantes. En la grafica
los resultados de puntuacion son numeros positivos que han sido amplificados y redondeados a dos decimales para
mejorar la presentacion grafica.
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Figura 24: Puntuacién de palabras

Otro aspecto importante del grafico de la Figura 24 corresponde a la incorporacion de campos numéricos y signos en
la estructura. Por lo general, los valores numéricos se descartan de los analisis de texto, al igual que los signos, pero
en este caso se ha evitado eliminar los signos que son relevantes en las descripciones, como el porcentaje, ya que
permiten identificar los tokens que estan asociados a la composicion de las telas. Lo mismo ocurre para los valores
numéricos ya que presentan ocurrencias puntuales, claramente identificables, por lo que se pueden considerar como

parte de los elementos significativos para analizar.
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Después de realizar la extraccion de las caracteristicas, se pudo comprobar que existen datos suficientes para

clasificar a los productos que se encuentren en la partida arancelaria para T-Shirt.

A continuacion fue necesario definir aquellos atributos significativos que ademas cumplen con la caracteristica de
aportan valor para identificar productos que presenten subvaloraciones. Para esto se utilizo la informacién recopilada

a partir de los analisis anteriores y se definieron 5 categorias de atributos que son expuestos en la Tabla 14.

N° | Atributo Descripciéon

1 | Marca Nombre del fabricante

2 | Tipo Caracteristicas que diferencian a modelos de poleras
3 | Composicién | Corresponde a la composicidn de la tela

4 | Color Si la polera es de color

5 | Estampado Si la polera posee estampado

Tabla 14: Atributos de interés

Los atributos seleccionados corresponden a aquellas caracteristicas de los productos que son considerados
importantes para ser utilizadas en un analisis de subvaloracion de productos, ya que pueden influir directamente en el
precio de las prendas. En este punto se tiene que mencionar que la partida T-Shirt es una de las consideradas
complejas ya que es muy dificil encontrara atributos relevantes para ser utilizados en la deteccion de
subvaloraciones. Distinto es el caso de partidas arancelarias donde los atributos son claramente identificables, los
atributos importantes aparecen casi en la mayoria de las descripciones y tienen directa influencia sobre el valor del
producto. Por ejemplo, en una partida asociada a electrodomésticos como los televisores LCD, atributos como el
tamafio de la pantalla, la resolucidén, marca y modelos aparecen frecuentemente en las descripciones, en parte porque
este tipo de productos se describe con mayor prolijidad y detalle, lo que contrasta notablemente con el caso
estudiado, el cual surgié como una propuesta de Aduana para ver los resultados que se podian obtener en un caso tan

extremo como el indicado.
5.3. CLASIFICACION DEL RUIDO

La clasificacién del ruido, es un analisis que solo se realiza una vez y tiene por objetivo identificar las distorsiones
mas frecuentes sobre los datos de las descripciones, para luego clasificarlas en categorias, y asi definir los

mecanismos necesarios para aplicar atenuadores de ruido segun sea el caso.

Se han incorporado estos resultados en el presente capitulo, porque representan a una de las salidas que se obtienen
producto de la evaluacién de los datos, por medio de las herramientas de procesamiento de texto que entrega el
framework. Para realizar este andlisis se procedio a identificar los agentes que presentaban el mayor numero de
transacciones y a partir de este subconjunto, se obtuvo una muestra representativa para poder evaluar los problemas
que presentan las descripciones, en cuanto a la presencia de ruido. Los resultados obtenidos son expuestos en la
Figura 25; donde se puede apreciar que aproximadamente un 50% de los datos presentan alguna distorsion o
contemplan tokens que son considerados irrelevantes para ser aplicados en los proceso de clasificacion. Por ejemplo,

signos de puntuacion.
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Figura 25: Nivel de ruido en T-Shirts

Es importante aclarar que las causas del ruido son variadas ya que el ingreso de caracteres irrelevantes puede estar
asociado a la mala digitacion por parte de los agentes de Aduana, pero la fragmentacion y fusion de las palabras

podria estar relacionada al tratamiento que reciben los datos por parte de los sistemas de Aduana.

Una vez identificadas las distorsiones que presentan los datos se puede cuantificar sus ocurrencias para determinar su
distribucion en base a las categorias que surgen de la observacion de las manifestaciones de ruido mas recurrentes,

tal como se indica en la Tabla 15.

Tipo | Descripcion Porcentaje
1 Caracteres repetidos 42

2 Simbolos y signos de puntuacién 4

3 Palabras fragmentadas 1

4 Palabras fusionadas y errores ortograficos 1

Tabla 15: Ruido presente en registros T-Shirts

La interpretacion de los resultados obtenidos indica que para esta partida arancelaria la mayor cantidad de ruido se
presenta en la reiterada aparicion de caracteres repetidos en las descripciones; esto se encuentra relacionado a la

113

tendencia de algunos agentes de rellenar con secuencias de caracteres del tipo “XXX” o “...” gran parte de las

descripciones cuando no conocen las caracteristicas del producto o simplemente no contemplan realizar una

descripcion acuciosa de estos.

La importancia de este analisis radica en la posibilidad de disponer de una clasificacion sobre las manifestaciones de

ruido més frecuente, para que en base a estos resultados se puedan definir mecanismos para atenuarlas.
5.4. MINERIA DE DATOS

En la etapa de mineria de datos, se cuenta sdlo con informacion estructurada donde ahora es posible encontrar pares

atributo — valor, recuperados de las descripciones de los productos importados.

El procesamiento se realiza por medio del disefio de un workflow realizado en Clementine, el cual permite realizar

las siguientes tareas sobre los datos:
e Inspecciones por medio de tablas.

e Seleccion de atributos.
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e Representaciones graficas.

e  Agrupamientos en base a K-means.
e  Ordenamiento de datos.

e  Generacion de reportes.

e Transformaciones de datos.

A continuacion se presenta un analisis sobre las importaciones realizado a nivel macro, es decir a nivel de partida
arancelaria, donde s6lo se conoce que las transacciones pertenecen a la partida arancelaria que se esta analizando y

un segundo analisis a nivel detallado, donde es posible identificar los elementos que componen una partida.

5.4.1. Analisis a Nivel de Partidas

En las primeras etapas del analisis de los datos estructurados, es posible inspeccionar las entradas por medio de la
tabulacion de los datos. Estas inspecciones en base a tablas son de utilidad para comprobar que el proceso de carga
se estd realizando correctamente, y al mismo tiempo validar el correcto funcionamiento de los filtros y

transformaciones sobre los datos.

Otra herramienta importante incorporada dentro del workflow de Clementine, corresponde a la utilizacion de
histogramas para realizar analisis sobre los distintos campos de los registros que se estan analizando. La Figura 26
muestra los resultados obtenidos al realizar un analisis de frecuencia sobre los agentes y las importaciones que estos

realizan. El grafico muestra la distribucion de frecuencias ordenada en forma decreciente.
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Figura 26: Frecuencia de importaciones por agente

Los datos mostrados por el histograma de la figura anterior suele ser de gran ayuda cuando se pretende identificar los

agentes en los cuales se concentran los mayores niveles de transacciones.
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Después de utilizar el algoritmo K-means, se pueden obtener agrupaciones considerando la cantidad de mercancias
(CANT_MERC) versus el valor CIF, que corresponde al valor total de las mercancias, el que se almacena en el

campo CIF_ITEM.

Los resultados encontrados se exponen en la Figura 27, donde es posible apreciar un comportamiento conocido;
dado por una correlacion positiva entre cantidad y valor total. Ademas, se distingue que un gran volumen de las
transacciones se encuentra bajo las 20.000 unidades. La grafica permite tener una vision general, distinguiendo
algunos comportamientos predecibles que tendrian que presentar los datos y al mismo tiempo se logran identificar
algunos umbrales para continuar con el andlisis. Por otro lado, dentro de los agrupamientos obtenidos llama la
atencion el cluster-2, donde sus elementos parecen tener los valores mas altos para cantidades muy pequefias de

mercancias, lo que sin lugar a duda corresponde a algun tipo de anormalidad.
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Figura 27: Cluster mercancia versus valor total para T-Shirts

Como en la grafica de la Figura 27 no es posible identificar claramente las transacciones que presentan
comportamientos anémalos, se puede aplicar un cambio de variables para obtener otra vista, en pos de facilitar la
identificacion de outliers. En la grafica de la Figura 28 se generan agrupamientos considerando el valor unitario que

tendrian que tener los productos.
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Figura 28: Cantidad de mercancia versus valor unitario- T-Shirts

Los resultados obtenidos por el nuevo agrupamiento son mas reveladores, en éstos se aprecia claramente que a
mayor cantidad de productos los valores unitarios tienden a disminuir levemente en el cluster-1, el cual contiene a los
datos que en su mayoria se consideran normales. Lo anterior contrasta fuertemente con los valores que presentan los

cluster restantes, donde se aprecian sobrevaloraciones de productos.

En este punto del analisis, se puede ver que los valores unitarios que presentan las transacciones pueden ser
demasiados extremos. A tal punto, que al generar agrupamientos con k=5, se obtienen algunas segmentaciones
cuyos contenidos sélo presentan valores extremos. Por otro lado, en una segunda iteracion, se requiere focalizarse
sobre los elementos del agrupamiento 1 para proceder con la deteccién de outliers sobre un conjunto de datos que

presenta caracteristicas mas homogéneas.

5.4.2. Analisis a Nivel de Productos

En la seccidn anterior se pudo apreciar un analisis a nivel de partida arancelaria, donde se contemplan campos que
pueden ser recuperados directamente desde los sistemas del SNA, pero que aiin no cuentan con la informacion de
los productos obtenida por la etapa de mineria de texto. Se puede decir entonces, que en el analisis de la seccién
anterior, la innovacion radica en la utilizacion de técnicas de mineria de datos, como el agrupamiento, para organizar

los elementos con la finalidad de detectar las anomalias que puedan aflorar productos de la segmentacion de éstos.

Ademas, se pudo observar que es posible identificar anomalias a nivel de los elementos que forman parte de una

partida arancelaria, sin incurrir en la necesidad de conocer que tipo de productos conformaban la partida. Esto
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ultimo, por las caracteristicas notoriamente extremas que presentaban los datos respecto del resto. También se
demostr6 que por medio de la utilizacion de agrupamientos se podian realizar inspecciones sucesivas para identificar

las anomalias presentes en los datos.

En esta oportunidad el enfoque sera distinto, ya que se incorporard la informacion de los productos dentro del
analisis, para identificar las fluctuaciones de los precios unitarios sobre un producto en particular. A continuacion se
presenta un breve andlisis, donde se utilizan el agrupamiento producido por el algoritmo K-mean en conjunto con el

algoritmo LOF.

Lo primero a realizar sera seleccionar un producto que tenga una alta frecuencia, para contar con la mayor cantidad
de datos posibles de ser incorporados en el analisis. Recurriendo al histograma de la Figura 29, se selecciona la

marca “Polo” .
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Figura 29: Frecuencia de marcas dentro de la partida T-Shirts

A continuacion se procede a identificar todas las transacciones que contienen la marca “Polo”. Ahora es posible
realizar agrupamientos en base a los atributos de los productos que fueron incorporados como informacion adicional
a cada transaccion, gracias a los resultados obtenidos en la etapa de mineria de texto. En esta oportunidad los
agrupamientos que se obtengan utilizando K-means, identificaran a aquellos elementos que presenten atributos

semejantes, lo que permitira descubrir los distintos productos que se encuentran bajo una marca.

El grafico de la Figura 30 muestra los resultados para un conjunto reducido de datos, donde se pueden apreciar los
valores unitarios que presentan dos de los productos que forman parte de la marca “Polo”. Ademas, en el ejemplo se
puede observar que para la marca analizada existen s6lo dos productos clasificados, donde el que tiene mayores

ocurrencias se encuentra en el agrupamiento 1.
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Figura 30: Precio unitario por producto y agente
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Si es posible identificar los productos por medio de agrupamiento de muestras con atributos similares, se cuenta con
una potente herramienta para realizar un analisis de las fluctuaciones de los precios unitarios para un producto en
particular. En este punto es posible realizar nuevamente agrupamientos por medio de K-means para identificar
aquellos valores que mas se apartan de la media. Pero en esta oportunidad el analisis se realizard utilizaran los
resultados obtenidos por el algoritmo LOF (con £=10), el cual a partir de la densidad de los conjuntos de datos,
identificara aquellas regiones con menor densidad, las que tienden a presentar outliers. La metodologia que se aplica
en este punto del analisis es muy similar a lo expuesto en [98], donde si se logra contar con la informacién que
permita individualizar un producto, entonces es posible utilizar s6lo la dimensién del valor unitario para proceder
con un analisis de anomalias. Lo anterior facilita notablemente el procedimiento y en este caso esa informacion esta

disponible gracias a la recuperacion de los atributos desde las descripciones.

La Figura 31 muestra las puntuaciones generada por LOF, donde aquellos elementos que se encuentran circunscritos,

presentan una alta puntuacion, la que es directamente proporcional al grado anomalo que presenta el objeto.
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Figura 31: Identificacion de outliers usando LOF

Una vez que se ha obtenido la puntuacién LOF para cada precio unitario de las transacciones de un producto
especifico, el paso siguiente es normalizar el factor obtenido en una escala de 0 a 1. Para lo anterior se puede utilizar
una funcién de normalizacion como SoftMax. Una vez normalizadas las puntuaciones para cada transaccion, es

posible obtener el ranking de los elementos anomalos que serdn seleccionados para ser inspeccionados.
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En esta etapa final existen varias enfoques que pueden ser utilizados para seleccionar a los elementos sobresalientes
del ranking, (1) es posible seleccionar a aquellos elementos que sobrepasen un limite definido, como es el caso
utilizado en el analisis de K-mean, donde se seleccionaron aquellos objetos que estaban por sobre o bajo el doble de
la media , o (2) utilizar la puntuacién LOF normalizada, para seleccionar las N primeras puntuaciones que presenten

mas de un 60% de probabilidad de ser anémalas.

Una vez obtenidos el conjunto de elementos andmalos seleccionados, estos son entregados a un experto para que
realice una segunda seleccion, donde a los resultados obtenidos en esta tltima seleccion se les aplicara un proceso de

fiscalizacion.

5.5. CONCLUSIONES

Por tratarse de una investigacion donde se trabaja con transacciones reales, resulta complicado realizar una
evaluacion sobre los resultados obtenidos, principalmente porque es necesario aplicar un proceso de fiscalizacion
sobre las mercancias, para de esta forma confirmar la presencia de fraude, lo que obliga a establecer una
coordinacién con el departamento de fiscalizacion de Aduana para llevar a cabo un proceso que suele ser costoso.
Como el escenario anterior es demasiado complejo para llevarlo a la practica, una solucion razonable es trabajar con
transacciones historicas, donde se podra contar con los resultados obtenidos producto de fiscalizaciones que ya
fueron aplicados en afios pasados. De esta forma, la evaluacion contempla la seleccion de un conjunto de datos con
alta probabilidad de fraude, obtenidos por medio de la salida que entrega la solucion disefiada, sobre este conjunto de
datos Aduana puede consultar si alguna de las transacciones seleccionadas fue fiscalizada y posteriormente comparar
los resultados obtenidos para ver si presenta fraude por subvaloracion. Teniendo presente lo anterior, se
seleccionaron 300 registros que presentaban una alta distorsidon en los valores unitarios de distintos productos. Estos
fueron enviados al Servicio Nacional de Aduana para que cruzara esta informacidn, con los resultados de las
fiscalizaciones realizadas durante el afio 2010. Los datos entregados por el SNA indican que de las muestras que
presentaban una fiscalizacion durante el afio 2010, un 40% contemplaba una denuncia asociada a fraude por

subvaloracion, donde también se encontraron algunos casos de contrabando.

Sobre los casos clasificados como sobrevaloracion, se aclaré que uno de estos se encontraba claramente justificado
ya que se trataba de la importacion de camisetas deportivas para coleccionistas, de ahi el alto valor unitario que
presentaban los productos. Los casos restantes fueron entregados a expertos de fiscalizacion para analizar las causas
de ese comportamiento. Sobre lo anterior, puede resultar extrafio evaluar un posible fraude cuando se trata de
sobrevaloracion, pero la razéon de fondo radica en que dichas transacciones tiene que estar vinculada a una
adulteracioén, intencional o involuntaria, de los campos cantidad o valor debido a lo extremo de éstos con respecto a
los valores mas frecuentes. Por esto, no se descarta la posibilidad de que se obtenga un valor unitario elevado como

producto de un registro inadecuado de las cantidades reales que se estan importando.

Respecto de la cantidad de productos que se pueden recuperar de los datos, ésta se mantiene en el orden de un 50%.

Las causas de esto radican principalmente, en que un producto de software de estas caracteristicas necesita un
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periodo de tiempo mayor, para alcanzar un rendimiento acorde a un entorno de produccion. Otro factor importante
radica en que una gran cantidad de transacciones no presentan los atributos minimos para lograr una clasificacion y
en el peor de los casos no cuentan con una cantidad de tokens aceptables para superar los filtros de preevaluacion de
datos. Para remediar esta ultima limitante, se hace necesario crear componentes que permitan validar el ingreso de
las descripciones por medio de componentes que puedan identificar los componentes minimos deseables en una

descripcion por medio de una evaluacion semantica.

Respecto de la identificacion de outliers por medio de técnicas no supervisadas, es posible optimizar el proceso
recurriendo a la utilizacion conjunta de mas de un algoritmo. Pero por la complejidad inherente a un proceso de estas
caracteristicas donde se tienen que evaluar y optimizar el trabajo conjunto de distintas técnicas, se ha considerado

plantear este desafio como parte de un trabajo futuro.
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6. DISCUSION Y CONCLUSIONES

A modo general, desde el punto de vista del trabajo realizado, se puede concluir que se ha logrado disefiar un
framework (compuesto por componentes de cddigo abierto y cerrado) cuyo objetivo principal es transformarse en
una herramienta de apoyo para el area de inteligencia aduanera. La solucidén obtenida permite recuperar informacion
desde los atributos que contienen la descripcion de las mercancias, informacion que se encontraba disponible pero
que no habia podido ser utilizada en un proceso automatizado, ya que el SNA no contaba con las herramientas
necesarias para trabajar con texto no estructurado. Dicha informacién ahora puede ser utilizada para identificar
posibles fraudes de subvaloracién de productos, por medio de la aplicacion de mineria de datos, que permite la
inspeccion de grandes volimenes de datos, donde se pueden incorporar multiples variables relevantes al andlisis
(paises de origen, puertos, agentes de Aduana, etc.). Ademas, ahora el andlisis se puede extender para considerar los
productos como unidad de trabajo, lo cual facilita la deteccion de anomalias asociadas a la subvaloracion de estos. La
incorporacion de este nuevo paradigma ha demostrado ser efectivo, alcanzando una prediccidon de un 40% en base a

la informacién disponible sobre los resultados de las fiscalizaciones realizadas el afio 2010.

Sobre la investigacion realizada, se tiene la seguridad de que existe una gran carencia de publicaciones que enfrenten
los problemas de fraude desde el punto de vista de las operaciones de comercio exterior. Lo mismo ocurre con la
extraccion de productos a partir de sus descripciones. Lo que es peor, gran parte de éstos se limitan solo a enfrentar
areas de aplicacion muy explotadas, las cuales gozan de popularidad en entornos académicos, tal es el caso de la
determinacion del grado de satisfaccion de los clientes, trabajos que estan claramente orientados a cubrir las

necesidades de las empresas de retail y marketing.

En lo que respecta a la incorporacion de tecnologia de la informacion (TI), se conoce que ésta por si sola no entrega
valor al negocio. La incorporacion de la TI tiene que estar alineada con las necesidades del negocio para que se
transforme en un aporte y no en un gasto innecesario. Es por éstas razones que el estudio se centra en cubrir
necesidades consideradas importantes por el area de inteligencia, pero que no podian ser resueltas de manera
apropiada, con la tecnologia disponible. De ésta forma, el presente trabajo no sélo entrega una propuesta tecnologica
con un enfoque innovador, sino que también puede ser considerado como un proyecto estratégico, que permita
interiorizar a las jefaturas y personal técnico involucrado, sobre las herramientas disponibles para potenciar partes

claves del actual proceso de fiscalizacion.

En la tesis no solo se contempla la incorporacion de nuevas tecnologias integradas en una solucion innovadora, sino
que también se propone un cambio en la forma en que se realizan los analisis. Este cambio de paradigma propone
profundizar el analisis a nivel de productos, por medio del descubrimiento de los elementos que componen una
partida arancelaria. Esto se traduce en la incorporacion de los productos como partes de una nueva vista, donde se
entrega al analista informacion relevante, la que se considera fundamental para ser utilizada en un analisis de precios
para ser aplicado a la deteccién de subvaloraciones. Dicho cambio, afecta directamente a la cobertura a la que puede
aspirar el proceso de andlisis, permite ademas facilitar la identificacion de fluctuaciones relevantes en el precio de

aquellos productos que forman parte de un grupo homogéneo, lo que facilitar la identificacion de patrones de
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comportamiento, que tienden a permanecen ocultos al trabajar con agrupaciones genéricas, como es el caso de
trabajar s6lo a nivel de partida arancelaria. En este ultimo punto, se tendrd que considerar un periodo de tiempo

mayor para comprobar si este cambio de paradigma cumple con las expectativas planteadas.

Otro aspecto importante a considerar son las conclusiones asociadas al framework como un producto de software,
las cuales se enmarcan dentro de las apreciaciones técnicas, que surgen en base a la experiencia obtenida durante su

desarrollo.

e La calidad de los datos es un requisito fundamental para que el framework pueda realizar el proceso de
clasificacion. A pesar de que se logra atenuar parte del ruido presente en las descripciones, se descubrid que
en algunos casos, la informacidn provista en éstas es insuficiente para permitir una clasificacion. Por esta
razon, se recomienda evaluar la posibilidad de no sélo validar que el campo descriptivo contenga datos, sino
que también se considere utilizar un filtro, que apoyado por técnicas de procesamiento de lenguaje,
determine si el contenido de la descripcidon cuenta con los atributos minimos necesarios para ser aceptada.
Es importante tener presente que dicho filtro tiene que poder identificar la presencia de una cantidad minima

de atributos sin que esto entorpezca notoriamente la agilidad del actual proceso de validaciones.

e Los mecanismos utilizados para la atenuacién de ruido demostraron ser eficientes. Sin embargo es posible
mejorar las correcciones ortograficas que se apoyan en la utilizacion de un modelo de lenguaje. Para
cumplir con esto se propone utilizar el procesamiento de N-gramas a nivel de letras, apoyado con la

incorporacion de manejo de co-ocurrencias en los tokens mas significativos.

e La disponibilidad de recursos lingliisticos para el espaifiol es muy limitada y los corpus de entrenamiento
son muy costosos. Por estas razones, el andlisis de texto no estructurado se basa principalmente en un
enfoque estadistico a nivel muy experimental, donde las palabras y las relaciones a nivel de N-gramas
cumplen un rol fundamental. Este enfoque demostrd ser efectivo, y al mismo tiempo le entrega la
flexibilidad necesaria al framework para reconocer cualquier producto nuevo por medio de la extraccion de

caracteristicas relevantes.

e La utilizacion de diccionarios puede reducir notablemente la dimensionalidad de los datos, lo que favorece
el andlisis y la precision en los clasificadores. Considerando que el vocabulario presente en las
descripciones es bastante limitado, resulta apropiado contemplar la creacion de diccionarios de contexto,

para distintos tipos de mercancias, sin que esto implique un costo significativo.

Por otro lado es necesario reconocer, que este trabajo no hubiese podido ser llevado a cabo, si no fuera por los
conocimientos obtenidos durante el programa de magister. En este ultimo punto las asignaturas vinculadas con
inteligencia de negocio cumplieron un papel fundamental, ya que pasaron a constituir la base tedrica de este trabajo y
al mismo tiempo sirvieron de incentivo para extender los conocimientos adquiridos a otras areas de aplicacion como

el manejo de textos no estructurados.
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El aporte de este trabajo a la formacion profesional del autor es indiscutible. En los contenidos abordados se
seleccionaron areas de TI que gozan de gran demanda en la actualidad; tal es el caso de la mineria de texto la cual es
una herramienta que ha adquirido gran relevancia debido a la explosion de contenidos en Internet, la masificacion de
las redes sociales y el aporte que realiza dentro de las empresas para recuperar conocimiento a partir de fuentes no
estructuradas, las cuales segtn las estadisticas corresponde al 80% de los datos relevantes de una empresa. Ademas
se tratdo de incorporar los ultimos avances que existen en la materia, esto se puede apreciar claramente en las
referencias seleccionadas. Por ultimo, existe la iniciativa de utilizar los conocimientos adquiridos por medio de este
trabajo en el desarrollo de proyecto asociados al analisis de sentimientos, la administracion documental, deteccion de

fraudes y en analisis de seguridad informatica, utilizando mineria grafica.

3 Fuente Gartner
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El framework obtenido corresponde a una solucion que por su caracteristica de aprendizaje (supervisado), para la
recuperacion de pares atributo—valor, puede ser mejorada a una propuesta que implique un menor costo en el
entrenamiento. Sobre lo anterior, es recomendable analizar el trabajo realizado por Blum [73] sobre la posibilidad de
utilizar datos etiquetados y sin etiquetar junto a algoritmos semi-supervisados, técnica que recibe el nombre de co-
entrenamiento. Dicho trabajo resulta ser apropiado en aquellos entornos donde la cantidad de datos a considerar es
muy extensa y se dispone de un pequefio conjunto de datos etiquetados, los cuales son utilizados como datos semilla.
El gran aporte de esta técnica radica en extender la clasificacion a aquellos datos que no habian sido considerados en
el entrenamiento supervisado, tal como lo demuestra Rayid Ghani y Katharina Probst junto a sus grupos de trabajo,

quienes logran realizar clasificaciones de productos exitosas utilizando co-entrenamiento.

Por otro lado, es posible mejorar las técnicas que son utilizadas en la mineria de texto, incorporando algoritmos que
mejoren el procesamiento del lenguaje y que se especialicen en un vocabulario asociado al contexto. Dentro de esto
ultimo, se puede destacar la mejora del modelo de lenguaje creado para realizar las correcciones ortograficas y la

supresion del ruido.

Otro aspecto importante del cual se puede sacar un mayor provecho, corresponde a la generacion grafos para facilitar
el analisis por medio de la visualizacion de vinculaciones. Actualmente el framework sdlo utiliza esta caracteristica
para analizar los datos que componen las descripciones, entregando una red de nodos que representa la frecuencia de
las palabras y el grado de relacion entre estas. Lo anterior se puede extender a un escenario mas complejo, donde el
analisis se puede centrar en las transacciones de comercio exterior y las relaciones que existen entre las distintas
entidades que forman parte en este proceso. De esta forma, a la luz de un modelamiento apropiado, es posible
obtener conocimiento sobre comportamientos que no pueden ser identificados por herramientas que no contemplan
las relaciones que surgen entre los nodos. Algunos casos de éxito de andlisis de vinculaciones, donde destacan

situaciones asociadas al lavado de dinero, narcotrafico y casos de fraude, pueden ser consultados en [41-48].

En lo referente a algoritmos para la deteccion de outliers es posible mejorar el enfoque adoptado por medio de la
utilizacion de multiples algoritmos que se complemente, tal como es propuesto y justificado en [55]. Ademas, las
mejoras en el rendimiento de los algoritmos no supervisados también pasa por identificacion los valores dptimos
para variables sensibles como el tamafio del vecindario para LOF y la cantidad de cluster para K-means, algo que

qued¢ fuera del alcance de este trabajo.

Para terminar, es importante recalcar, que a futuro se pretende obtener un producto completamente desarrollado en
software de tipo Open Source, por medio de la migracion de las funcionalidades de agrupamiento provistas por la

herramienta Clementine a su equivalente en codigo abierto. Lo anterior tiene sentido, si se considera que muchas de

90



TRABAJO FUTURO

las versiones actuales de productos Open Source para mineria, presentan una cantidad mayor de técnicas a las que

disponibles en Clementine 12*.

* SPSS fue adquirido el afio 2009 por IBM
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ANEXO A: HERRAMIENTAS PARA MINERIA DE TEXTO

A continuacidon se presenta un breve listado con productos tanto pagados como libres, que pueden ser utilizados en

tareas de mineria de texto.

Autonomy

http://www.autonomy.com/

Autonomy es una empresa lider a nivel mundial en el sector de software de infraestructura. Ofrece un conjunto de
productos para ser utilizados en desarrollos dentro de las organizaciones, en intranets o Internet. Ademas de poseer
una robusta infraestructura para el procesamiento de lenguaje natural, cuanta también con funcionalidades avanzadas
que le permite procesar audio y video.

NLTK

http://www.nltk.org/

Natural Lenguage Toolkit, corresponde a una API desarrollada en Python por la Universidad de Melbourne bajo
licencia GNU, para ser utilizada en tareas de procesamiento de lenguaje natural. NLTK contiene mddulos para
desarrollar etiquetadotes, chunking, parsers completos, preprocesamiento y agrupamiento.

OpenNLP

http://incubator.apache.org/opennlp/

Corresponde a un conjunto de proyectos heterogéneos asociados con el procesamiento de lenguaje natural utilizando
lenguaje Java. Dentro de las funcionalidades disponibles se encuentran; tokenizacion, segmentacion de sentencias,
etiquetadores POS, extraccion de entidades, chunking, parsers y resolucion de correferencias.

Stanford NLP software

http://nlp.stanford.edu/software/index.shtml
Corresponde a un conjunto de herramientas publicadas por la Universidad de Stanford desarrolladas en Java con

licencia GNU. Las herramientas disponibles contemplan algoritmos etiquetadores POS, clasificacién de texto y
parsers PCFG.

Freeling

http://nlp.Isi.upc.edu/freeling/

Es un set de herramientas desarrolladas en C++ por la universidad politécnica de Catalunya bajo licencia GNU.
Dentro de las funcionalidades contempladas se encuentra; deteccion de sentencias, andlisis morfoldgico,
reconocimiento de entidades, etiquetadotes POS, shallow parsers, parser de dependencias.

Gate

http://gate.ac.uk

General Architecture for Text Engineering (GATE), corresponde a una suite de herramientas desarrolladas en Java
por la universidad de Sheffield en 1995. Gate esta provisto de un IDE que permite contar con un entorno de
desarrollo integrado para realizar tareas de procesamiento de lenguaje natural y extraccion de informacion.

SAS Text Analytic

http://www.sas.com/text-analytics/index.html

SAS Text Analytic incorpora avanzadas capacidades lingliisticas dentro de su core para mineria de datos llamada
SAS Enterprise Miner. Text Analytic se encuentra dividido en los siguientes componentes:

Categorizador de contenido empresarial:

Andlisis de sentimientos

Administrador de ontologias

Mineria de texto
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ANEXO B: HERRAMIENTAS PARA MINERIA DE DATOS

A continuacidn se presenta un breve listado con productos tanto pagados como libres, que pueden ser utilizados en

tareas de mineria de datos.

Orange

http://orange.biolab.si/

Es un entorno de trabajo desarrollado en C++, Python y QT, para implementar flujos de trabajo con tareas de mineria
de datos y aprendizaje automatizado, basado en componentes. Dentro de sus caracteristicas se destaca la amistosidad
de su interfaz grafica, que permite una rapida y versatil programacién. El producto contiene un completo set de
componentes para el preprocesamiento, seleccion de caracteristicas, modelamientos, evaluacion de modelos y
técnicas de exploracion de datos.

RapidMiner

http://rapidminer.com/

Es un entorno para mineria de datos y aprendizaje automatizado que ha sido disefiado para entregar soluciones en un
ambiente de produccion. La herramienta utiliza su interfaz grafica para definir flujos de trabajos los cuales quedan
almacenados en estructuras de archivos XML. Rapid Miner dispone de mas de 500 operaciones para ser utilizadas en
aprendizaje automatizado y ademas permite integrarse con Weka.

Weka

http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/

Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis), es una suite escrita en Java que permite efectuar tareas
tipicas de mineria de datos como; preprocesamiento, agrupamiento, clasificacion regresion, visualizacion y seleccién
de caracteristicas. El entorno también permite acceso a bases de datos SQL utilizando el soporte de conectividad que
entrega Java.

KNIME

http://www.knime.org

KNIME (Konstanz Information Miner), es una plataforma amistosa, que permite el procesamiento, analisis,
integracion y exploracion de los datos. Permite al usuario definir flujos de datos o pipelines donde se puede ejecutar
selectivamente algunos o todos los pasos de andlisis para posteriormente estudiar los resultados, modelos y vistas
interactivas que se generan. El entorno se encuentra desarrollado en Java sobre Eclipse lo que le permite soportar la
incorporacion de plugins para obtener funcionalidades adicionales para texto, imagenes, series de tiempo y la
integracion con otros proyectos open sources como R, Weka, Chemestry y LibSVM.

Oracle Data Mining

http://www.oracle.com/technetwork/database/options/odm/index.html

Oracle Data Mining (ODM), se encuentra implementada en el kernel de la Base de datos Oracle 11g Enterprise
Edition. El producto permite producir informacién predictiva y crear aplicaciones con inteligencia de negocio
integrada. La funcionalidad de la extraccion inteligente de datos incorporada en Oracle Database 11g, faculta a los
usuarios para realizar operaciones de bisqueda de patrones y recuperacion de conocimientos ocultos en sus datos.
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