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Ĺınea de Investigación:

Interpretabilidad en aprendizaje automático
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Resumen

T́ıtulo en español: Interpretabilidad categórica de clasificadores automáticos

sobre contenido relacionado a la percepción de la seguridad

La percepción de la seguridad está relacionada con los sentimientos de los ciudadanos ante

el riesgo asociado a los sucesos de seguridad y la magnitud de sus consecuencias. Debido a

esta naturaleza subjetiva, es un tema complejo de cuantificar. Por ello, las redes sociales sur-

gieron como una alternativa para cuantificar estas opiniones. Recientemente, los métodos de

aprendizaje automático supervisado multiclase cuantificaron distintos niveles de percepción

de la seguridad, sin embargo, estos métodos carecen de interpretabilidad sobre por qué un

grupo de tweets clasifica en el mismo nivel de percepción de seguridad. Este trabajo propone

una novedosa estrategia de interpretabilidad categórica y selección agnóstica al modelo para

un grupo de predicciones relacionadas con el mismo nivel de percepción de la seguridad. Los

resultados sugieren que el modelo propuesto presenta altos niveles de interpretabilidad para

las diferentes categoŕıas de PoS. Adicionalmente, las métricas de interpretabilidad introdu-

cidas mejoran el proceso de selección de los modelos.

Palabras clave: Percepción de Seguridad (PoS), Interpretabilidad Local y Categóri-

ca, Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP), LIME.

Abstract

T́ıtulo en inglés: Categorical interpretability of automatic classifiers on content

related to the perception of security

The perception of security relates to citizens’ feelings in the face of risk associated with

security events and the magnitude of its consequences. Because of this subjective nature,

it is a complex subject to quantify. Therefore, social networks emerged as an alternative

to quantifying these opinions. Recently, multiclass supervised machine learning methods

quantified different levels of security perception. However, these methods lack interpretability

about why a group of tweets classifies in the same level of perception of security. This

work proposes a novel strategy of categorical interpretability and model-agnostic selection

for a group of predictions related to the same level of perception of security. The results

suggest that the proposed model presents high levels of interpretability for the different PoS

categories. Additionally, the introduced interpretability metrics improve the model selection

process.

Keywords: Perception of Security (PoS), Local and Categorical interpretability, Na-

tural Language Processing (NPL), LIME
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1. Introducción

1.1. Percepción de Seguridad

La percepción de seguridad (PoS- del inglés Perception of Security) se relaciona a la

medición de la respuesta subjetiva de los ciudadanos frente al riesgo relacionado con los

eventos de seguridad y la magnitud de sus consecuencias [Rundmo and Moen, 2006]. La

percepción de seguridad está altamente relacionada con el tipo de sentimiento descrito como

miedo al crimen [Brown et al., 2021, Pulido et al., 2019], esto es, la respuesta emocional a

la que se enfrentan las personas cuando son v́ıctimas de un delito o cuando estas notan

un cambio negativo en la noción de seguridad de su propio entorno trayendo consigo con-

secuencias graves a la sociedad. La percepción de la seguridad cambia en el tiempo y en

el espacio [Yadav and Sheoran, 2018], dependiendo de las circunstancias individuales y las

experiencias que sufren las personas. Dada su naturaleza individual y subjetiva, cuantifi-

car tal percepción propone un gran reto. Motivo por el cual, las encuestas sobre la opinión

de los ciudadanos representan la alternativa más utilizada para cuantificar este sentimiento

[Brooker and Schaefer, 2015].

En particular, para la ciudad de Bogotá D.C en Colombia, la Secretaŕıa de Seguridad,

Convivencia y Justicia posee mecanismos que proveen esta percepción (desde el año 2014)

tales como la Encuesta de Percepción y Victimización de la Cámara De Comercio De Bo-
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gotá [Cámara de Comercio de Bogotá, 2022].

Los resultados, recomendaciones y conclusiones de este instrumento sirven como un insu-

mo para que la Administración Distrital defina y ajuste sus poĺıticas públicas en torno a la

seguridad en la cuidad [Cámara de Comercio de Bogotá, 2022]. Sin embargo, estas encuestas

no se adaptan bien a la naturaleza dinámica de la percepción de seguridad y suelen centrarse

únicamente en la cuantificación de los niveles de victimización [Brooker and Schaefer, 2015].

Para resolver tal limitante, recientemente las redes sociales se han propuesto como una

alternativa para cuantificar estas opiniones [Schultz-Jones, 2009]. Estas redes permiten trans-

mitir en tiempo real acontecimientos y noticias relacionadas con diferentes ámbitos, inclu-

yendo las opiniones de los ciudadanos sobre la seguridad [Brown et al., 2021]. Además, las

redes sociales difunden rápidamente estos contenidos [Java et al., 2007], lo que las convierte

en fuentes valiosas para observar datos dinámicos que pueden ayudar a entender cómo cam-

bia el PoS de las personas a lo largo del tiempo. Basándose en esta observación, diferentes

trabajos han utilizado el contenido de Twitter para caracterizar cuantitativamente la PoS

[Schultz-Jones, 2009, Chaparro et al., 2021a, Chaparro et al., 2020, Victorino et al., 2020].

Con el propósito de estimar y cuantificar la percepción de seguridad, se ha propuesto el

uso de clasificadores basados en aprendizaje supervisado que toman como entrada el texto

contenido de Twitter y cuantifican el nivel de percepción asociada a estos textos. Como

complemento a estas propuestas, este trabajo se centrará en el contenido de Twitter. Esta

red social no solo provee contenidos de microblogging sino que también genera una gran

cantidad de datos debido que cuenta con más de 150 millones de usuarios activos diarios

[Java et al., 2007]. Los contenidos de Twitter podŕıan explicar el tipo de respuesta que una

comunidad frente a determinado acontecimiento y el cómo las personas reciben, procesan e

interpretan la información procedente de los contenidos de los medios de comunicación. Los

tweets son activos valiosos para entender las percepciones de la gente , en particular, para
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caracterizar la percepción ciudadana de la seguridad [Brown et al., 2021].

Al evaluar el rendimiento de los clasificadores de aprendizaje automático supervisa-

do para la clasificación de diferentes niveles de sentimiento en textos, surge la necesidad

de complementar las métricas habituales debido a su similitud en los resultados repor-

tados [Chaparro et al., 2020, Chaparro et al., 2021b]. Para comprender las razones y ca-

racteŕısticas relevantes en la clasificación de conjuntos de tweets, se han utilizado técni-

cas de interpretación local, como LIME (Local Interpretable Model-Agnostic Explanations)

[Ribeiro et al., 2016a, Chaparro et al., 2021a]. Sin embargo, aún no se ha logrado una in-

terpretación satisfactoria que explique por qué un grupo de tweets se clasifica en el mismo

nivel de percepción de la seguridad.

En este trabajo se propone una nueva estrategia de interpretabilidad categórica inde-

pendiente al modelo para un conjunto de predicciones relacionadas con el mismo nivel de

percepción de la seguridad. Para ello, en primer lugar, se construye una explicación de las

clasificaciones individuales basada en LIME. Con esto se extiende la noción de interpretabi-

lidad local a partir de una representación que permita establecer la contribución global de

las caracteŕısticas presentes en las diferentes categoŕıas de PoS. Adicionalmente se propone

una medida de interpretabilidad independiente del modelo. Finalmente, para cada categoŕıa

de PoS, las contribuciones permiten cuantificar el rol de ciertas palabras tales categoŕıas.

1.2. Análisis de sentimiento en la percepción de seguridad

Actualmente, el análisis procedente de las redes sociales y el impacto que los contenidos

tienen en su difusión están altamente relacionados con el tono en que se generaron los tweets.

Por ello, es necesario analizar el tono del contenido, lo que es denominado por los expertos

como análisis de sentimiento [Prathap and Ramesha, 2018].
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Los métodos de aprendizaje automático supervisado multiclase cuantifican los niveles de

percepción de la seguridad basándose en las publicaciones de Twitter [Chaparro et al., 2021b].

Estos métodos pretenden explicar los diferentes niveles de sentimiento (1: muy negativo, 2:

negativo, 3 neutro, 4: positivo y 5: muy positivo) relacionados con a la percepción de subya-

cente en las publicaciones de Twitter.

1.3. Interpretabilidad local en la percepción de seguridad

El desarrollo continuo de los algoritmos de aprendizaje automático ha conllevado recien-

temente al desarrollo de técnicas que, a nivel humano, permitan distinguir las decisiones y

motivaciones por las cuales estos algoritmos realizan las tareas para los que fueron diseñados

[Ribeiro et al., 2016a, Molnar, 2022]. Aunque su definición no es matemáticamente precisa,

podemos entender la interpretabilidad como el grado en que un ser humano puede predecir

consistentemente el resultado del modelo [Kim et al., 2016]. Un modelo se interpreta mejor

que otro si sus decisiones son más fáciles de comprender para un ser humano que las deci-

siones del otro modelo [Miller, 2019]. Cuanto mayor sea la interpretabilidad de un modelo

de aprendizaje automático, más fácil será para alguien comprender por qué se han tomado

ciertas decisiones o predicciones [Molnar, 2022].

Entre las técnicas desarrolladas para interpretar modelos de aprendizaje automático

dos de estas destacan, los modelos sustitutos locales conocidos como LIME y SHapley

Additive exPlanations(SHAP)[Messalas et al., 2019], ambas operan sobre predicciones in-

dividuales y realizan procesos de selección y relevancia de caracteŕısticas [Molnar, 2022,

Messalas et al., 2019].

Estas técnicas de interpretabilidad local han explorado las caracteŕısticas de mayor rele-

vancia en las categoŕıas de PoS a nivel de predicción individual [Chaparro et al., 2021a], es

decir, de un sólo tweet. En concreto, una explicación agnóstica del modelo local interpreta-
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ble, como LIME, proporcionó interpretaciones de mensajes individuales para clasificadores

de aprendizaje automático. Sin embargo, no existe una interpretación del ¿Por qué un grupo

de tweets se clasifica en el mismo nivel de percepción de la seguridad?, es decir, no existe

una interpretabilidad categórica.

1.4. Planteamiento del problema

Definido el contexto de este trabajo, se plantea el problema de investigación relacionado

a la extensión de las nociones de interpretabilidad local agnóstica a nivel de categoŕıas

de percepción de seguridad PoS. Asociado a esta problemática se plantean las siguientes

preguntas de investigación: ¿Cuál métrica de desempeño permitiŕıa establecer la elección del

mejor modelo de clasificación que aporte a la mejoŕıa de la interpretabilidad de los elementos

presentes en el conjunto de datos? y ¿es posible establecer una interpretación global de las

caracteŕısticas presentes en el conjunto de tweets, que representen los factores relevantes de

percepción de seguridad?

1.5. Objetivos

Con el objetivo de abordar las preguntas de investigación planteadas, se plantean los

siguientes objetivos:

1.5.1. Objetivo general

Establecer una estrategia computacional de interpretabilidad categórica agnóstica del mo-

delo de aprendizaje automático para la cuantificación de niveles de percepción de seguridad.
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1.5.2. Objetivos espećıficos

Formular un modelo matemático para la estrategia computacional de la interpretabi-

lidad categórica agnóstica sobre datos de texto provenientes de redes sociales.

Implementar el modelo matemático propuesto basado en información de interpretacio-

nes locales.

Evaluar el modelo compuesto utilizando datos provenientes de diferentes niveles de

percepción de seguridad procedentes de la red social Twitter.

1.6. Contribuciones

Como resultado de este trabajo se realizaron las siguientes contribuciones:

Una nueva estrategia de interpretabilidad categórica que considera una diferente estruc-

tura de caracterización de los datos agnóstica a los modelos de clasificación utilizados.

Participación en calidad de Ponente en la Segunda Conferencia Colombiana de Ma-

temáticas Aplicadas e Industriales (MAPI 2), que se llevó a cabo en Medelĺın–Colombia

de la ponencia titulada Interpretability on categories of perception of security.



2. Antecedentes

2.1. Mineŕıa de Texto y Procesamiento de Lenguaje

Natural

La mineŕıa de texto es un conjunto de técnicas que se utilizan para procesar y explorar

grandes cantidades de datos. También podŕıa describirse como el descubrimiento de nueva

información, que antes no se conoćıa, mediante la extracción automática de información de

recursos escritos [Zhang et al., 2015]. Actualmente el área considera técnicas que abarcan

el aprendizaje automático, la recuperación de la información, el procesamiento del lenguaje

natural (NLP-del inglés Natural Language Processing), entre otros [Ghosh et al., 2012].

Se estima que cerca del 80% de la información se almacena por medio de texto, por lo

cual la mineŕıa de texto tiene un gran potencial para generar valor agregado para el análisis

de información [Ghosh et al., 2012].

Las técnicas de NLP se han utilizado en diferentes problemas, incluyendo, traducciones au-

tomáticas, reconocimiento de enfermedades, reconocimiento de discurso, generación de texto

y análisis de sentimientos, entre otros [Hirschberg and Manning, 2015, Luque et al., 2019].

Una rama de NLP es la extracción de información, ésta ha sido desarrollada para aislar

información de fuentes de texto no estructurado, no obstante, la mayoŕıa de sus aplicaciones
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son para idioma inglés [Hirschberg and Manning, 2015].

2.1.1. Preprocesamiento

El aumento del tamaño de las colecciones de datos e información en los últimos años

ha hecho necesario el desarrollo de herramientas que faciliten el acceso a la información.

La recuperación de información se centra en facilitar a los usuarios el acceso a la informa-

ción que necesitan [Balakrishnan and Lloyd-Yemoh, 2014]. Aqúı no sólo busca la informa-

ción correcta, sino que la represente de forma fácilmente comprensible para los usuarios.

[Chowdhury and Chowdhury, 2003].

Debido a la naturaleza de los datos, textos en lenguaje natural no estructurados, es necesa-

rio realizar un conjunto de tareas que faciliten una representación apropiada [Chowdhary, 2020].

Entre las tareas más usuales en el preprocesamiento se encuentran:

Estandarización de Formato

La estandarización de formato es una labor que agrupa acciones como dejar todo el

texto en minúsculas, retirar caracteres especiales (por ejemplo # @) y marcas diacŕıticas

[Bokinsky et al., 2013]. De esta manera palabras iguales pero con acentos diferentes se iden-

tifican con la misma cadena de caracteres con el formato homogeneizado.

Eliminación de signos de puntuación y palabras vaćıas:

Mediante esta tarea se remueven las palabras frecuentes que no aportan información para

caracterizar los textos, éstas se denotan como palabras vaćıas (o de parada) y se eliminan los

signos de puntuación, los cuales en vez de enriquecer la representación pueden generar ruido

innecesario [Ladani and Desai, 2020]. Las palabras vaćıas corresponden a palabras altamen-

te usadas en el idioma trabajado, usualmente incluye conjunciones, art́ıculos, pronombres,

preposiciones, entre otras. [Kaur and Buttar, 2018].
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Lematización y Stemming

El stemming es un método para reducir todas las formas flexionadas1 [Agirre et al., 1992]

de palabras a su !ráız" o !tallo" (stem, en inglés), cuando estas comparten una misma ráız.

Por ejemplo, las palabras limpieza, limpiar y limpio tienen todas la misma ráız: !limp". Las

palabras ráız que se obtienen al aplicar stemming no necesariamente existen por śı solas como

palabra. Aplicar stemming a textos puede simplificarlos, al unificar palabras que comparten

la misma ráız, y evitando aśı tener un vocabulario más grande de lo necesario. A diferencia de

la lematización, en donde cada lema es una palabra que existe en el vocabulario del lenguaje

correspondiente y se realiza un proceso por medio del cual se extrae la forma canónica

!lema" de las formas flexionadas presentes en el texto individualmente. La lematización

debe considerar la intención con la que se utiliza la palabra y asignar un representante por

convención.

2.1.2. Representación

Posterior al preprocesamiento, en NLP generalmente se recurren a herramientas de repre-

sentación numérica del texto. A continuación, se describen algunas de estas.

Bolsa de Palabras-Bag of Words

Bag of Words (BoW) es un método clásico para la representación numérica del texto,

es una herramienta que se utiliza regularmente en aplicaciones de NLP y en particular en

aplicaciones relacionadas con clasificación de texto. Permite generar una versión numérica

en un vector de longitud fija [Soumya George and Joseph, 2014].

Inicialmente se individualiza cada elemento del texto correspondiente, conocidos como

((tokens)), fragmentando al mismo en cada uno de los espacios entre palabras. Luego, se es-

1La flexión es la alteración que experimentan las palabras mediante morfemas constituyentes según el signi-
ficado gramatical o categórico para expresar sus distintas funciones dentro de la oración y sus relaciones
de dependencia o de concordancia con otras palabras o elementos oracionales.
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tructura un vector cuya longitud es igual a la cantidad de ((tokens)) presentes en todo el

conjunto de datos. Cada una de las entradas debe corresponder a un token de manera fija

y para la representación del texto las entradas deben almacenar la frecuencia del token en

el texto correspondiente. En otras palabras, este método consiste en transformar textos en

vectores que almacenan la frecuencia de las palabras. Se construye un diccionario con todas

las palabras utilizadas emparejadas con su frecuencia de ocurrencia en el texto que se quiere

representar [Le and Mikolov, 2014]. Para la representación de múltiples documentos se rea-

liza la representación en vectores que mantienen el mismo orden de correspondencia entre

entradas y palabras, y se construyen matrices donde cada fila corresponde a un documento.

Siguiendo el anterior proceso es posible representar el conjunto de datos como una matriz

donde cada fila corresponde a una descripción de un documento analizado y cada columna

esta asociada con un token. Esta técnica no es muy eficiente si se aplica al texto origi-

nal, debido a que procesa las conjugaciones y errores ortográficos como diferentes palabras,

adicionalmente le puede dar un gran peso a palabras que no son relevantes para la repre-

sentación del texto (las denominadas ((palabras vaćıas))) debido que estas suelen ser usadas

continuamente en los escritos [Soumya George and Joseph, 2014, Le and Mikolov, 2014].

TF-IDF

Term frequency-inverse document frequency (TF-IDF) es una variante de BoW en la que

las entradas de los vectores están asociadas con la relevancia de las palabras en los textos.

La relevancia de la palabra t en el documento d se cuantifica como tf ´ idfpt, dq y es la

frecuencia de los términos multiplicada por el inverso de la frecuencia de los documentos.

tf ´ idfpt, dq “ tfpt, dq ¨ idfpt, dq (2-1)

Donde

idfpt, dq “ log

ˆ
1 ` n

1 ` dfptq
` 1

˙
(2-2)
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Siendo n la cantidad de documentos en todo el conjunto y dfptq la cantidad de documentos

que contienen la palabra t. De esta manera las entradas con mayor peso corresponden a los

tokens que aparecen más veces en el documento y menos veces en los otros registros, es decir

que diferencian al texto del resto de documentos del conjunto de datos. Adicionalmente, se

divide cada vector por su norma.

Con el propósito de mitigar aquellas complicaciones que puedan presentarse en las vecto-

rizaciones mencionado es necesario llevar a cabo actividades de preprocesamiento del texto,

tales como lematización y stemming antes mencionados, corrección ortográfica semiautomáti-

ca, remoción de palabras vaćıas, puntuación y caracteres especiales.

Con el fin de mitigar las complicaciones asociadas a las vectorizaciones mencionadas,

es necesario realizar actividades de preprocesamiento del texto, como la lematización, el

stemming, la corrección ortográfica semiautomática, la eliminación de palabras vaćıas y la

eliminación de puntuación y caracteres especiales.

La representación obtenida mediante el método TF-IDF se caracteriza por tener un sub-

conjunto pequeño de palabras en los textos, lo que resulta en vectores dispersos con la

mayoŕıa de las entradas igual a cero. Aunque este método es intuitivo, fácil de interpretar y

puede obtener buenos resultados en algunas aplicaciones, presenta desventajas importantes,

como la pérdida del orden de las palabras, la falta de consideración de la semántica y la

generación de vectores de alta dimensionalidad [Le and Mikolov, 2014]. Además, requiere un

preprocesamiento exhaustivo del texto y, si se implementa en datos que contienen tokens no

presentes en el corpus inicial, es necesario volver a representar los datos.
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2.2. Aprendizaje automático relacionado a Seguridad

El uso de aprendizaje automático y redes sociales para cuantificar los sentimientos de las

sociedades a temáticas relacionadas con seguridad no es nuevo. Por ejemplo, Wang et al.

[Wang et al., 2012] y Gerber [Gerber, 2014] utilizaron el contenido de Twitter para mejorar

la capacidad de predicción de la delincuencia complementando los modelos de predicción

con información espacial de los temas que surgen de los mensajes de Twitter. Para ello,

utilizaron el análisis semántico latente para caracterizar los temas que aparecen en Twitter.

Estos enfoques consideran el conjunto completo de Tweets, lo que aumenta el riesgo de incluir

contenido que no está necesariamente relacionado con la delincuencia y la seguridad. Además,

estos análisis no tienen en cuenta el sentimiento (positivo o negativo) impĺıcito en cada de

cada mensaje. Recientemente, Chen et al. [Chen et al., 2015] incluyeron una puntuación de

análisis del sentimiento en un modelo de predicción de la delincuencia, lo que ha dado lugar a

en una mejora de la capacidad de predicción. Este enfoque se basa en un modelo de lexicón

de uso general, que puede no reflejar percepciones y polaridades para ámbitos concretos,

como la seguridad [Yadav and Sarkar, 2018]. Además, este enfoque también se centra en el

contenido de Twitter, lo que aumenta el riesgo de incluir contenido no relacionado con la

seguridad.

Otros trabajos se centran en el estudio de la relación entre los sucesos delictivos y el

contenido de Twitter. Por ejemplo, en [Bendler et al., 2014] estudiaron la conexión entre

el número de Tweets publicados en diferentes zonas de la ciudad y la ocurrencia de dife-

rentes tipos de delitos. En [Malleson and Andresen, 2015] utilizaron el contenido publicado

en Twitter como estimador de la cantidad de población en riesgo de ser de ser v́ıctima

de un delito. Ambos enfoques se centraron de nuevo en el contenido general de contenido

de Twitter y también ignoraron el contenido y la polaridad de los mensajes. También, en

[Cvetojevic and Hochmair, 2018] estudiaron la difusión de Tweets en respuesta a ataques cri-
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minales. Ellos utilizaron un conjunto de palabras clave para filtrar el contenido relacionado

con el evento delictivo de interés. Sin embargo, este enfoque se centró en un solo suceso delic-

tivo y no tuvo en cuenta la percepción de seguridad impĺıcita en las publicaciones de Twitter.

En trabajos relacionados, [Kounadi et al., 2015] estudiaron la percepción de la gente sobre los

homicidios. Para ello, filtraron Tweets que enlazaban con páginas web relacionadas con homi-

cidios. Este enfoque requeŕıa la identificación previa de estas páginas, pero no tuvo en cuenta

la percepción de la seguridad. En resumen, la comprensión de cómo la percepción de seguri-

dad en los tweets está todav́ıa limitada [Gaisbauer et al., 2021, Rutjens and Brandt, 2019].

Evidencia reciente sugiere que los mensajes de Twitter reflejan el miedo de la delin-

cuencia en los páıses latinoamericanos para una ventana de observación de unos dos meses

[Prieto Curiel et al., 2020]. Sin embargo, la percepción de seguridad incluye otros factores

subjetivos más allá del miedo a la delincuencia, incluida la confianza en la polićıa y los sig-

nos de trastornos sociales y f́ısicos [Hummelsheim et al., 2011, Drakulich, 2015]. Además, las

percepciones pueden tener también una naturaleza dinámica que vaŕıa en tiempo y el espacio

[Curiel and Bishop, 2017]. Por lo tanto, la comprensión de las percepciones de la seguridad

puede requerir desarrollos adicionales para tener en cuenta de estos factores subjetivos y la

naturaleza dinámica de estas opiniones [Curiel and Bishop, 2017, Camargo et al., 2016].

Además, la posible relación entre las percepciones de seguridad procedentes de las redes

sociales y la delincuencia real sigue siendo poco conocida [Hollis et al., 2017]. Una mejor

comprensión de estas relaciones puede mejorar las poĺıticas de seguridad de los ciudadanos,

por ejemplo, mejorando la asignación de recursos de seguridad de los ciudadanos o mejorando

las estrategias de asignación de recursos en vigilancia para mitigar delitos particulares o

mejorando la relación polićıa-ciudadano [Kleck and Barnes, 2014, Latané, 1981].

Algunas investigaciones adicionales sobre la PoS, seguridad predictiva y el uso de aprendi-

zaje automático han explorado el contexto de Bogotá D.C. En un análisis [Reyes et al., 2020]
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reciente, se examinó la propagación del miedo al crimen en las comunidades de Bogotá D.C.

El estudio buscó comprender cómo las interacciones preferenciales entre individuos influen-

cian la difusión del miedo al crimen y si exist́ıa un efecto de aislamiento del miedo al crimen

en diferentes comunidades. Los resultados revelaron la presencia de un efecto de aislamiento

del miedo al crimen en diferentes comunidades, especialmente en aquellas con baja suscepti-

bilidad al crimen, lo que sugiere que los grupos menos vulnerables experimentan una mayor

sensación de seguridad en sus interacciones comunitarias.

Otra investigación se enfocó en la predicción de homicidios utilizando modelos de apren-

dizaje automático y datos espaciotemporales [Villegas et al., 2022]. Los modelos evaluados

incluyeron enfoques como el recuento estático, el modelo de Kernel Warping y el modelo

de Graph Laplace of Gaussian. Los resultados resaltaron la superioridad de los modelos de

aprendizaje automático, especialmente el modelo de Kernel Warping, en comparación con

el modelo de recuento simple. Estos hallazgos destacan la importancia de implementar es-

trategias espaciales de alta resolución para optimizar la asignación de recursos policiales

escasos.

En otro estudio, se compararon diferentes modelos de predicción del crimen en Bogotá

[Barreras et al., 2016]. Se describieron cuatro métodos de predicción del crimen, incluyendo

el modelo de puntos, el modelo de elipses espaciales, la estimación de densidad del núcleo y

la dimensión temporal. Los resultados mostraron que el modelo de densidad del núcleo fue

el más adecuado para predecir el crimen en la ciudad. Además, se observó que la dimen-

sión temporal desempeñó un papel crucial en la precisión de la predicción, y la inclusión de

caracteŕısticas socioeconómicas mejoró la eficacia de los modelos. Los autores también desa-

rrollaron un software con una interfaz general y funcionalidades de mapeo para la predicción

del crimen.

En otro estudio, se analizó cómo las interacciones sociales en las comunidades afectan el
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miedo al crimen [Pulido et al., 2019]. El estudio utilizó un modelo matemático para simular

el miedo al crimen en un conjunto de individuos pertenecientes a una región particular. Se

examinó la difusión del miedo al crimen a través de interacciones secuenciales y aleatorias

entre individuos. Los resultados mostraron que el miedo al crimen se ve influenciado por

la percepción de riesgo personal, la experiencia previa de victimización y la información

transmitida socialmente. Además, se identificó que individuos con mayor influencia social

pueden tener un impacto significativo en la propagación del miedo al crimen en la comunidad.

En otro art́ıculo analizado, se presentó una metodoloǵıa de aprendizaje semisupervisado

basada en el aprendizaje de variedades para predecir homicidios en la ciudad de Bogotá

[Pabón et al., 2020]. Su propósito fue desarrollar modelos predictivos que ayudaran a los

agentes encargados de hacer cumplir la ley en su trabajo. Los resultados mostraron que la

metodoloǵıa propuesta pudo predecir con éxito los homicidios en Bogotá con una precisión

del 80%. Además, se encontró que las peleas callejeras eran un indicador importante para

predecir los homicidios, lo que sugiere que las poĺıticas públicas debeŕıan haberse centrado

en reducir las peleas callejeras como medida preventiva contra los homicidios.

Finalmente, en la investigación de [Ordoñez-Eraso et al., 2020] se enfocaron en la detec-

ción de tendencias de homicidios en Colombia utilizando aprendizaje automático. Presenta-

ron un modelo de aprendizaje automático para analizar los datos y predecir la tendencia de

aumento o disminución de la tasa de homicidios en Colombia y sus principales ciudades. Los

resultados obtenidos fueron alentadores y muestran que los homicidios en Colombia tienden

a disminuir.

Estas investigaciones resaltan la importancia de abordar la problemática del crimen y la

seguridad en Colombia y en particular para Bogotá D.C., y ofrecen herramientas y enfoques

novedosos para comprender, predecir y mitigar el crimen en la ciudad. Los hallazgos de estos

estudios pueden respaldar la toma de decisiones por parte de los departamentos policiales y
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contribuir a la implementación de poĺıticas públicas efectivas en la lucha contra el crimen.

2.3. Interpretabilidad en aprendizaje automático

El aprendizaje automático interpretable significa que los humanos pueden capturar co-

nocimiento relevante de un modelo en relación con las relaciones contenidas en los datos o

aprendidas por el modelo [Doshi-Velez and Kim, 2017, Molnar, 2022]. Aunque este concepto

se ha popularizado con el avance del aprendizaje de máquina. Hasta donde conocemos, no

existe una definición formal para este concepto. En el área de interpretabilidad se espera

que el modelo de aprendizaje automático además de obtener una predicción adecuada debe

adicionalmente explicar (en un sentido humano) cómo llegó a la predicción (el ¿por qué?),

ya que, para ciertos casos, una predicción correcta solo resuelve parcialmente el problema

original establecido [Doshi-Velez and Kim, 2017, Molnar, 2022].

El art́ıculo de [Cambria et al., 2022] analizó la naturaleza multidisciplinaria del análisis

de sentimientos y su interacción con disciplinas como la lingǘıstica, la psicoloǵıa y la ciencia

cognitiva. Se presentaron recomendaciones para mejorar su aplicación en el campo financie-

ro, destacando la necesidad de enfoques interdisciplinarios y la adaptación a las teoŕıas y

estructuras de datos financieros. Se discutieron aplicaciones en la predicción de precios de

acciones y la asignación de activos, aśı como desaf́ıos en la captura precisa de emociones y

la mitigación del p-hacking. Esto es, se resaltó la importancia de la colaboración multidis-

ciplinaria para avanzar en el análisis de sentimientos y su aplicación en diversos campos,

incluyendo las finanzas.

Para un tomador de decisiones, por ejemplo, la administración pública de una ciudad, es

necesario entender las caracteŕısticas principales de las opiniones de los ciudadanos relativas a

su percepción de seguridad en el momento. Adicionalmente es útil comprender, tanto el nivel

de PoS que los ciudadanos perciben como las motivaciones o causas detrás del mismo, ya sea,
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por ejemplo, a nivel emocional (miedo, estrés, rabia, entre otros) como a nivel institucional

(desconfianza en las instituciones, incertidumbre en la gobernabilidad, entre otros). En este

sentido la interpretabilidad puede inclusive convertirse este en un aspecto de interés poĺıtico

cuando afecta el comportamiento de los ciudadanos y la imagen que tenga la ciudad hacia

el público en general [Sánchez, 2008].

Algunos métodos de interpretación global (como los modelos sustitutos globales o de des-

composición funcional, entre otros) han sido usados para establecer medidas de interpreta-

bilidad global en modelos espećıficos [Zschech et al., 2022, Wang et al., 2021].Estos modelos

pueden ser vistos como medidas de comportamiento promedio de los modelos a través de

las categoŕıas establecidas, a menudo expresados como valores esperados de la distribución

de los datos [Molnar, 2022]. En particular, para el caso de los modelos sustitutos globales,

resulta dif́ıcil plantear un medida de proximidad adecuada (R2, Coeficientes de Correlación,

entre otros) entre estos y el modelo de caja negra que impida el sobreajuste al conjunto de

datos, sumado a que tales modelos no ven el resultado “real” del problema [Molnar, 2022]

sino la aproximación brindada por el modelo a sustituir, esto es, el desempeño de la caja ne-

gra no es relevante al momento del entrenamiento del modelo sustituto; o como en el caso de

la descomposición funcional que está limitada por la interacción de componentes de alta di-

mensionalidad entre dos o más caracteŕısticas [Hooker, 2004], lo que lo convierte, en muchos

casos, en un proceso costoso computacionalmente e inviable en muchos sentidos. Sumado a

lo anterior, es importante observar que el enfoque de “abajo” hacia “arriba” (construir mo-

delos de regresión) implica un proceso bastante manual e impone muchas restricciones en el

modelo que pueden afectar el rendimiento predictivo [Hooker, 2004, Hooker, 2007]. Por estas

razones, en este trabajo se opta por modelos de interpretabilidad local computacionalmente

menos costosos y restrictivos, aunque estos dependan demasiado de las condiciones alrededor

de una instancia en particular [Wang et al., 2021].
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Recientemente, las técnicas de interpretabilidad local exploraron esta cuestión a nivel de

predicción individual, esto es, un único tweet [Chaparro et al., 2021a]. Sin embargo, no existe

una interpretación de ¿Cuáles son las caracteŕısticas inherentes a un grupo de tweets que los

clasifican en el mismo nivel de percepción de la seguridad?.



3. Materiales y métodos

La Figura 3-1 ilustra el método propuesto. La estrategia comienza con la adquisición de

datos, seguida de un filtro de datos relevantes a la temática de seguridad. Los datos pasan

por un preprocesamiento y extracción de caracteŕısticas (stemming y lematización) para

luego crear la representación vectorial (diccionarios) en BoW y TF-IDF. De esta manera es

posible implementar los diferentes métodos de clasificación de análisis de sentimientos (MNB,

LR, BNB y SGD) para la distribución en las distintas categoŕıas de PoS. Posteriormente,

un esquema LIME basado en el operador de contracción y selección del mı́nimo absoluto

(LASSO por sus siglas en inglés) se utilizó para proporcionar interpretabilidad a cada tweet.

A continuación, se combinaron las contribuciones lineales de cada palabra proporcionadas

por LIME para los tweets del mismo nivel de PoS con el fin de proporcionar interpretaciones

para cada categoŕıa. Finalmente, se establece una medida de interpretabilidad basada en el

ML-SentiCon [Cruz et al., 2014, Chaparro et al., 2020] para seleccionar al mejor clasificador

analizado.

3.1. Datos

Los contenidos analizados proceden de la red social Twitter. La base de datos contie-

ne 26.255 tweets geolocalizados en la ciudad de Bogotá D.C, Colombia. Para obtenerlos,

en primer lugar, los datos fueron recolectados utilizando la API de streaming de Twitter
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Figura 3-1.: Representación esquemática de la interpretabilidad del análisis de sentimientos
sobre los Tweets.
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entre el 18 de marzo de 2019, y el 28 de abril de 2020 (411 d́ıas). Se recogieron 1.701.668

tweets por el proyecto “Diseño y validación de modelos de anaĺıtica predictiva de fenómenos

de seguridad y convivencia para la toma de decisiones en Bogotá”, del Banco de Progra-

mas y Proyectos de Inversión Nacional, Departamento Nacional de Planeación, Gobierno de

Colombia (BPIN: 2016000100036). Estos tweets se filtraron además utilizando una lista de

palabras relacionadas con la seguridad para identificar el contenido relacionado. Aunque el

primer filtro de tweets con palabras clave estaba relacionado con la seguridad, en algunos

casos, los tweets resultantes haćıan referencia a otros escenarios fuera de los deseados, como

la seguridad bancaria, la seguridad sanitaria, entre otros [Chaparro et al., 2021b]. Además,

este primer filtrado dio lugar a contenidos que descalificaban o insultaban a las personas.

Debido a esto, con la ayuda de la Secretaŕıa de Seguridad Convivencia y Justicia de Bogotá

(SSCJ - Secretaŕıa de Seguridad, Convivencia y Justicia de Bogotá), fue definido un nue-

vo conjunto de palabras clave [Chaparro et al., 2021b]. Estas palabras clave corresponden

a pares o tŕıos de palabras centradas en la seguridad ciudadana que suelen aparecer en la

misma frase y están relacionadas con la seguridad. Con estas nuevas palabras clave, se de-

finió un filtro para considerar los mensajes que contienen estas palabras clave compuestas.

Esta estrategia limitó el universo de búsqueda de una manera más espećıfica y objetiva para

los tweets relacionados con la seguridad en Bogotá. La lista final de términos clave conteńıa

1.758 términos relacionados con la seguridad. Es importante destacar que la estrategia de fil-

trado basada en palabras de dominios aqúı utilizada se basa en un trabajo previo relacionado

[Prieto Curiel and Bishop, 2016].

3.1.1. Datos relacionados a Seguridad

Se seleccionó aleatoriamente un subconjunto de 43.322 tweets con contenido vinculado

a la seguridad y se anotaron como genuinamente relacionados o no con la seguridad. Estos

tweets se distribuyeron en conjuntos no superpuestos a siete anotadores (cinco autores y
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dos colaboradores del SCCJ). Estos expertos proporcionan un instrumento de filtrado sobre

los términos relevantes en los textos de seguridad, debido a su alto grado de conocimiento

sobre estos temas, ya que trabajan diariamente en este campo [Chaparro et al., 2021b]. La

tarea de anotación consistió en etiquetar cada tweet como relacionado o no con la seguridad

ciudadana basados en un proceso de anotación similar utilizado previamente en el análisis de

datos relacionados con la delincuencia [Prieto Curiel et al., 2020]. Estos tweets se utilizaron

posteriormente para entrenar una estrategia de clasificación automática para discriminar

entre tweets relacionados o no con la seguridad [Pulido et al., 2021]. Luego de este proceso,

se obtuvieron los 26.255 tweets usados en esta investigación.

Fuente: Elaboración propia.

Figura 3-2.: Distribución de la puntuación realizada por los expertos sobre la base de datos.
Los expertos puntúan cada tweet, en función del sentimiento en que fueron
escritos originalmente, en una escala de 1 a 5, donde 1 significa un sentimiento
negativo (como ira o frustración) y 5 un sentimiento positivo (como optimismo
o felicidad).
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3.2. Preprocesamiento y Representación

Con el conjunto de datos definidos se realiza el proceso de limpieza de los mismos eliminan-

do hashtags, links, signos especiales y de puntuación aśı como una normalización a partir de

una estandarización de las letras mayúsculas [Da Silva et al., 2014]. La Figura 3-3 muestra

la distribución en nube de las palabras con mayor frecuencia en el texto. Luego, se eliminaron

las palabras vaćıas usando el paquete de procesamiento de texto Natural Language Toolkit:

ntlk-stopwords-spanish [Bird, 2006] previo a la creación de los diccionarios requeridos para

la representación vectorial que se obtienen por los métodos de BoW y TF-IDF, el primero

a través del algoritmo conocido como SnowballStemmer [Porter, 2001] y el segundo con el

paquete de NLP conocido como Stanza [Qi et al., 2020], con el fin de minimizar el espacio

de representación creado [Bhagvat, 2011, Chaparro et al., 2020]. Finalmente, se obtiene de

esta forma una representación concisa y consistente, tal como lo muestra la Figura 3-4, la

cual será usada en los métodos de clasificación descritos en la siguiente sección.

Fuente: Elaboración Propia.

Figura 3-3.: Distribución de las palabras más frecuentes en el conjunto de Tweets.
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Fuente: Elaboración Propia.

Figura 3-4.: Ejemplo de representación vectorial de un tweet para los pares extractor de
caracteŕısticas + diccionario. Es necesario recalcar que ambos métodos ignoran
la organización semántica del texto enfocándose en la ocurrencia de las palabras
presentes en él.

3.3. Métodos de Clasificación

En los métodos de clasificación supervisados, los documentos etiquetados se agrupan en

clases predeterminadas. Esto significa que se puede construir un modelo según muestras

existentes en función de las cuales se asignan los datos no etiquetados a sus respectivas cate-

goŕıas [Ayodele, 2010]. Para clasificar la PoS de los ciudadanos, en [Chaparro et al., 2021b]

utilizaron distintos métodos de clasificación obteniendo en métricas de desempeño estándar

resultados similares. Posteriormente en [Chaparro et al., 2020] se seleccionaron los mejores 4

métodos, los cuales serán usados y evaluados en esta investigación y descritos a continuación.

3.3.1. Multinomial Nave Bayes

El método supervisado conocido como multinomial Nave Bayes o multinomial NB (MNB)

es un modelo de aprendizaje probabiĺıstico [Christopher et al., 2008]. Se basa en la aplicación

del teorema de Bayes para predecir la probabilidad de que un documento d pertenezca a una
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clase c [Anguiano-Hernández, 2009], la cual es calculada como:

P pc|dq 9 P pcq
ź

1ďkďnd

P ptk|cq (3-1)

Donde P ptk|cq es la probabilidad condicional de que el término tk ocurra en un documento

de clase c y puede interpretarse como una medida de la contribución del término (o token)

tk para que c sea la clase correcta, P pcq es la probabilidad a priori de que un documento

pertenezca a la clase c y nd “ | ttku | es la cantidad de términos en d. Debido a que las

probabilidades P ptk|cq y P pcq por defecto se desconocen estas son reemplazadas por sus

respectivos estimadores de máxima verosimilitud, los cuales son los usados en las ecuaciones

(3-4) y (3-5).

P ptk|cq 9 P̂ ptk|cq “
Tctkř

tjPV Tctj

(3-2a)

P pcq 9 P̂ pcq “
Nc

N
(3-2b)

Donde V “
Ť

k tk es el vocabulario o diccionario obtenido del conjunto de entrenamiento,

Tctk es el número de ocurrencias del término tk en los documentos de entrenamiento para la

clase c, Nc es el número de documentos en la clase c y N el número de documentos en total.

Para evitar valores nulos en los MLE se suele realizar la denominada suavización de Laplace:

P̂ ptk|cq “
Tctk ` 1ř
jPV Tctj ` 1

(3-3)

En clasificación de textos, el objetivo es encontrar la mejor clase para el documento

[Christopher et al., 2008]. Esto es el estimador de máxima verosimilitud o Maximum at pos-

teriori cMAP :

cMAP “ argmáx
c PC

P̂ pc|dq “ argmáx
c PC

P̂ pcq
ź

1ďkďnd

P̂ ptk|cq (3-4)
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Aunque la ecuación (3-4) es más común en su forma logaŕıtmica para evitar desbordamientos

de punto flotante.

cMAP “ argmáx
c PC

log

˜
P̂ pcq `

ÿ

1ďkďnd

P̂ ptk|cq

¸
(3-5)

La suma de las ponderaciones log a priori y por término es entonces una medida de cuánta

evidencia hay de que el documento d pertenece a la clase cMAP , y la ecuación (3-5) selecciona

la clase para la cual se tiene mayor evidencia [Christopher et al., 2008].

3.3.2. Bernoulli Nave Bayes

Similar al anterior, el modelo de Bernoulli multivariante o BNB funciona de manera equi-

valente a un modelo de independencia binaria que genera para cada término tk un indicador

de la presencia o ausencia del término [Christopher et al., 2008]. Aqúı, un documento d es

una vector binario d “
“
B1, B2, ¨ ¨ ¨ , B|V |

‰
sobre un espacio de palabras V donde cada di-

mensión de este espacio corresponde a la palabra tk con k “ 1, ¨ ¨ ¨ , |V |. Bajo la suposición

de independencia propia de los modelos Naive Bayes se tiene:

P pd|cq “
ź

k

Bk ¨ P ptk|cq ` p1 ´ Bkqp1 ´ P ptk|cqq (3-6)

Donde P pwt|cq se estima, utilizando la suavización de Laplace y MLE nuevamente, como:

P ptk|cq 9 P̂ ptk|cq “
Nctk

N
(3-7)

Aqúı Nctk son en número de documentos en la clase c que contienen al término tk y N el

número de documentos del conjunto de entrenamiento.

Ambos modelos Naive Bayes asumen que la caracteŕısticas presentes, en este caso los

términos, son independientes entre si. En general, la hipótesis de independencia condicional

no es válida para los datos de texto dado que los términos dependen condicionalmente unos
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de otros. Pero, los modelos Naive Bayes funcionan bien a pesar del supuesto de independencia

condicional [Christopher et al., 2008].

3.3.3. Descenso de Gradiente Estocástico

El Descenso de Gradiente Estocástico es uno de los modelos de clasificación más usados

en múltiples ámbitos [Bottou, 2010], dada la basta teoŕıa que soporta la convergencia de

este algoritmo [Ketkar, 2017]. Su funcionamiento es sencillo de formular para el contexto de

clasificación de texto. Sean d1, d2, ¨ ¨ ¨ , dn los documentos y x1, x2, ¨ ¨ ¨ , xn, y1, y2, ¨ ¨ ¨ , yn

sus representaciones vectoriales y etiquetas respectivamente. Se desea encontrar una función

fpx|ωq, t́ıpicamente una función fpxq “ ω ¨ x ` b, que prediga el valor y observado para un

vector x. Para encontrar estos parámetros usualmente se plantea el problema de optimización:

ω˚
n “ argmı́n

ω

1

n

nÿ

i“0

Lpyi, fpxiqq ` αRpωq (3-8)

Donde Lpyi, fpxiqq “ log p1 ` expt´yifpxiquq y Rpωq “ ∥ω∥22. Encontrar el parámetro op-

timización suele realizarse a través de un algoritmo de descenso [Nocedal and Wright, 2006],

tal como sigue:

ω ÐÝ ω ´ η

„
α

BRpωq

Bω
`

BLpyi, fpxiqq

Bω

ȷ

El Descenso de Gradiente Estocástico admite la clasificación multiclase combinando varios

clasificadores binarios en un esquema “uno contra todos”(OVA por sus siglas en inglés). Para

cada clase, se aprende un clasificador binario que discrimina entre esa clase y todas las demás.

En el momento de la prueba, Se calcula la puntuación de confianza (es decir, las distancias

con signo al hiperplano) de cada clasificador y se elige la clase con la confianza más alta

[Pedregosa et al., 2011].
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3.3.4. Regresión Loǵıstica

La regresión loǵıstica también se conoce en la literatura como regresión logit, clasificación

de máxima entroṕıa (MaxEnt) o clasificador log-lineal. En este método, las probabilidades

que describen los posibles resultados de un solo ensayo se modelan mediante una función

loǵıstica [Pedregosa et al., 2011].

En el procesamiento del lenguaje natural, los clasificadores LR multiclase se usan comúnmen-

te como una alternativa a los clasificadores ingenuos de Bayes porque no asumen la indepen-

dencia estad́ıstica de las variables aleatorias (comúnmente conocidas como caracteŕısticas )

que sirven como predictores. Sin embargo, el aprendizaje en un modelo de este tipo es más

lento que para un clasificador de Bayes ingenuo, por lo tanto, puede no ser apropiado dado

un gran número de clases para aprender [Bishop and Nasrabadi, 2006].

Para su formulación, se define al igual que el modelo anterior d1, d2, ¨ ¨ ¨ , dn los documentos

en el conjunto de entrenamiento y x1, x2, ¨ ¨ ¨ , xn, y1, y2, ¨ ¨ ¨ , yn P t1, ¨ ¨ ¨ , Ku sus representa-

ciones vectoriales y etiquetas respectivamente. En lugar de un vector de parámetros se tiene

una matriz W donde su k-ésima fila Wk corresponde a los parámetros de la clase k. De esta

forma la probabilidad deseada se estima como:

P pyi “ k|xiq 9 p̂kpxiq “
exp pxi ¨ Wk ` W0,kq

K´1ÿ

j“1

xi ¨ Wj ` W0,j

(3-9)

Donde la función u objetivo de optimización se convierte en:

mı́n
W

´C
nÿ

i“1

K´1ÿ

k“1

Pk log pp̂kpxiqq ` RpW q (3-10)

Donde Pk es un indicador binario de yi “ k y RpW q “
1

2
∥W∥2F “

1

2

nÿ

i“1

Kÿ

k“1

|Wi,j|
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3.3.5. Métricas de Desempeño

Las métricas de desempeño son coeficientes adimensionales que permiten evaluar el rendi-

miento de un clasificador [Carvalho et al., 2019]. Entre las métricas más usadas en evaluación

de modelos de aprendizaje automático son: Precisión, Exhaustividad (Recall), Valor-F (F1-

score), Exactitud (Accuracy), Matrices de Confusión y las curvas ROC (Receiver Operating

Characteristic) junto a la medida AUC(Áreas bajo la curva) de estas.

Previamente, en [Chaparro et al., 2021b] realizaron la evaluación de distintos métodos de

aprendizaje automático para el ajuste de modelos en temas relacionados a la PoS con algunas

de estas métricas, por lo cual una de estas (F1 Score) será usada en esta investigación. A su

vez diferentes evaluaciones realizadas para conjuntos desbalanceados [Jurman et al., 2012],

mostraron que otra métrica conocida como el Coeficiente de correlación de Matthews (MCC)

[Matthews, 1975] que presenta ciertas ventajas sobre las métricas de desempeño estandár en

el momento de la evaluación de modelos binarios y evaluación de modelos desbalancea-

dos multiclase [Chicco and Jurman, 2020],[Madasamy and Ramaswami, 2017]. Con esto las

métricas a usar serán el F1 Score y MCC descritas a continuación.

F1- Score

Esta métrica corresponde a la media armónica entre los indicadores de precisión y exhaus-

tividad [Naser and Alavi, 2020]. La precisión es la proporción de predicciones que fueron

etiquetadas de una clase y fueron correctamente etiquetadas por el modelo, este refleja la

confianza que tiene el modelo en asignar a un individuo la etiqueta de la clase correcta, y

la exhaustividad corresponde a la probabilidad de clasificar correctamente la clase correc-

ta. Debido a que la media armónica toma valores cercanos a uno cuando la precisión y la

exhaustividad encuentran un equilibrio, el f1 score permite identficar el balance entre am-

bas cantidades. Esta medida se caracteriza por dar la misma importancia a las clases sin

importar su participación. Para el caso de un modelo multiclase se define: TPk los predi-
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chos correctamente en la clase k, TNk los predichos incorrectamente en la clase k, FPk los

predichos incorrectamente que debieron ser de la clase k [Naser and Alavi, 2020]. Con esto:

f1pkq “ 2
precisionk ¨ recallk
precisionk ` recallk

“ 2
TPk

2TPk ` FPk ` FNk

(3-11)

Como cada puntaje anterior depende de la clase a predecir k se utiliza como medida en el

modelo multiclase un ponderado de cada una. Es decir:

F1 Score “

ÿ

k

|ck|f1pkq

ÿ

k

|ck|
(3-12)

Donde |ck| representa la cantidad de elementos de la clase k en el conjunto de validación.

Teniendo en cuenta que está medida fue inicialmente diseñada para clasificaciones binarias,

en algunos casos la definición de la ecuación (3-12) es conocida como F1 Score Macro,

aunque no es la única manera en la que ha sido definida [Grandini et al., 2020].

Coeficiente de Correlación de Matthews (MCC).

Inicialmente propuesto por Matthews en [Matthews, 1975] y conocido también como el

estad́ıstico Rk es comparable al coeficiente ϕ de Pearson o de Yule en su interpretación

[Zhu, 2020].

Basado en los datos obtenidos en la matriz de confusión multiclase de la clasificación

obtenida se calcula el MCC simplificando los términos usados como sigue :

tk “

Kÿ

i“1

Cki el número de elementos de la clase k

pk “

Kÿ

i“1

Cik el número de veces en la que la clase k fue predicha.
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c “

Kÿ

k

Ckk el número de elementos clasificados correctamente.

s “

Kÿ

i

Kÿ

j

Cij el número total de elementos en el conjunto de validación.

Con esto:

MCC “

c ¨ s ´

Kÿ

i

pk ¨ tk

gffe
˜
s2 ´

Kÿ

i

p2k

¸
¨

˜
s2 ´

Kÿ

i

t2k

¸ (3-13)

Es necesario notar que este coeficiente tiene en cuenta a los elementos no clasificados en

una clase i y que estén correctamente clasificados en su clase j. En clasificación binaria,

esto significa que los no clasificados en la clase “positiva” pertenezcan a la clase “negativa”

[Chicco and Jurman, 2020]. Pero se debe también resaltar que aunque incluye otros factores

relevantes para el análisis del desempeño del método de clasificación que se use, no es de lejos

el mejor y no necesariamente puede establecerse como una medida estándar para modelos

de clasificación con datos desbalanceados [Zhu, 2020].

Finalmente se utilizó un método de validación cruzada k-fold para estimar la rendimiento

del enfoque de aprendizaje automático [Refaeilzadeh et al., 2009]. Esta estrategia usa un

único parámetro llamado k que se refiere al número de conjuntos en los que se dividirán

los datos. El procedimiento de validación cruzada aqúı utilizado fue el siguiente. En primer

lugar, los datos se mezclaron aleatoriamente y se dividieron en k “ 10 grupos. Cada grupo se

usó como un conjunto de datos de prueba, mientras que los otros grupos como entrenamiento

en una proporción 90% ´ 10% dando como resultados los valores que se muestran en las

Figuras 4-5 y 4-6.
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3.4. Interpretabilidad Local

El esquema de interpretabilidad usado en esta investigación sigue la estructura mostrada

en [Chaparro et al., 2021a] para el clasificador MNB, la cual a su vez se basa en los modelos de

interpretabilidad local agnóstica al modelo [Ribeiro et al., 2016b]. Este modelo sustituto de

explicación funciona tomando un elemento del conjunto de datos ya vectorizado (usualmente

llamado instancia) x P Rd y su respectiva etiqueta y. A partir de x se crea una versión

“interpretable”, usualmente la versión binaria del vector x, definida como x
1

P Rd1

y se

crea un conjunto Z 1 “ tz1
iuiPI Ă Rd1

de elementos similares a x
1

con la única diferencia de

que estos tienen alguna de sus entradas nulificadas. Esto es, existe k P t1, ¨ ¨ ¨ , d1u tal que

z1
i ¨ ei ‰ x1

i ¨ ei. Posteriormente, para cada z1 se recupera la muestra en su representación

original z P Rd. Seguido a esto, se usa el modelo de clasificación para obtener las etiquetas

del conjunto Z “ tziuiPI y a partir de estos valores se define un modelo lineal substituto

gpx
1

q – ω ¨ x
1

` b de tal manera que gpZ 1q “ Y . Para definir lo mejor posible a g se plantea

el problema de optimización:

argmı́n
gPG

Lpf, g, πxq ` Ωpgq (3-14)

Donde Lppf, g, πxqq “
ÿ

z,z1PZ

πxpzqpfpzq ´ gpz1
qq

2 es la función de perdida de mı́nimos cua-

drados con la contracción πxpzq “ expt´Dpx, zq2{σ2u, donde Dpx, zq representa la “distan-

cia” en clasificación de texto conocida como similitud coseno y por último Ωpgq “ ∥W∥ la

penalización de la regresión definido como el número de pesos no nulos.

El método de aproximación de estos pesos se conoce como el operador de selección y

contracción mı́nima absoluta (LASSO) [Efron et al., 2004] con el cual se pretende anular gran

parte de estos coeficientes. Una muestra de representación de estos valores se puede ver en la

Figura 3-5 obtenida gracias al paquete de software1desarrollado por [Ribeiro et al., 2016b].

1Disponible en el repositorio de Github de [Ribeiro et al., 2016b] https://github.com/marcotcr/lime.

https://github.com/marcotcr/lime.


34 3 Materiales y métodos

En esta figura es posible observar las probabilidades de clasificación en cada categoŕıa, las

cuales provienen del clasificador presente en el modelo. A su vez, al variar la categoŕıa de la

instancia observada se realizan las regresiones planteadas y se crean los diagramas de barras

donde se plasman los valores de mayor magnitud sin importar el signo para cada una de las

categoŕıas. En otras palabras, representa las caracteŕısticas de la instancia en particular que

son relevantes (o no si el signo es negativo) para la clasificación.

Fuente: Elaboración propia usando LIME [Ribeiro et al., 2016b].

Figura 3-5.: Funcionamiento e interfaz de la explicación agnóstica al modelo LIME de un
tweet.

El proceso de extracción de pesos puede repetirse cambiando la etiqueta de la instancia

utilizada por cualquiera de las 5 disponibles, los valores obtenidos para la j-ésima carac-

teŕıstica del k-ésimo tweet en la i categoŕıa de percepción de seguridad se interpretan como

la medida de relevancia de esa caracteŕıstica para que el tweet tenga determinada clasifica-

ción (o la no pertenencia en caso de ser negativa). Con esto, en lo sucesivo a este trabajo a

tal coeficiente se le denominará como ωj
i,k : Relevancia individual de la caracteŕıstica j en el

k-ésimo tweet para la categoŕıa PoS i .

Las figuras 3-6 y 3-7 reportan relevancias individuales obtenidas para dos tweets con
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distintos niveles de PoS, niveles 4 y 2, respectivamente. Para estas dos instancias, que repre-

sentan ejemplos de las clases “positivas” y “negativas”, es importante observar la selección

y polaridad atribuida por el método de interpretabilidad local a algunos de sus términos

constituyentes. Por ejemplo, las palabras “refugio”, “estrategia” y “prevenir” del tweet pre-

sente en la Figura 3-6, corresponden a elementos de polaridad e interpretación positiva en el

lenguaje común. Es decir, la presencia de estas palabras puede que el mensaje es positivo. A

su vez, las palabras “peligro”, “vivir” y “casa” tienen una relevancia negativa que podŕıan

motivar la clasificación de este tweet como negativa. Dado que el mensaje invita la protec-

ción de un hecho negativo, podŕıa pensarse que el clasificador automático discierne entre los

distintos significados compuestos presentes en el mensaje.
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Explicación Local para la clase 4  p=0.98

Tweet: #CuarentenaHastaJunioEs un peligro latente para miles de mujeres que viven con su

maltratador. @secredistmujer estamos a su disposicion para la implementacion de estrategias 

que habiliten mas casas refugio y de cualquier medida de prevenga la violencia de genero.

Relevancias Individuales  
Fuente: Elaboración propia.

Figura 3-6.: Relevancias individuales del modelo seleccionado para la categoŕıa 4.
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En la Figura 3-7 es posible observar el comportamiento de la transformación propuesta

para las polaridades establecidas en el lexicón Ml-Senticon. Si se analiza el comportamiento

de las palabras “robo”, “lastimosamente”, “cementerio” de connotación negativa, sus respec-

tivos valores de relevancia son positivos para esta categoŕıa de PoS. Por el contrario, palabras

como “polićıa”, “estación”, “sector” y “cuadra” representan, en este ejemplo, caracteŕısticas

para la clasificación en la categoŕıa negativa (2) aunque por si solas tengan polaridades posi-

tivas o neutras. Sin embargo, lo que estos dos ejemplos nos muestran es la imposibilidad de

vislumbrar caracteŕısticas de los grupos de tweet a los que estos pertenecen. No es posible

a partir de su relevancias individuales dar una explicación interpretable de ciertas palabras

ni tampoco es posible comprender el comportamiento general de cada una de las palabras

presentes en ellos, ¿Por qué toma estos valores espećıficamente?, ¿Cómo se evidencia el ajus-

te del modelo, con elementos de entrenamiento de diferentes categoŕıas PoS, al momento de

crear las relevancias individuales?.
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Explicación Local para la clase 2  p=0.93
Tweet: @Citytv @biketheway Fui víctima de robo de la misma manera al frente del 

cementerio de suba, en compensar. Lastimosamente al distrito @Bogota y @PoliciaColombia
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Fuente: Elaboración propia.

Figura 3-7.: Relevancias individuales del modelo seleccionado para la categoŕıa 2.
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3.5. Interpretabilidad Categórica

3.5.1. Comportamientos Globales Caracterizables

La limitación existente en las explicaciones locales dadas radican en la variabilidad de

los valores obtenidos. Esta variabilidad resulta de las condiciones de regresión y conver-

gencia planteadas en la ecuación (3-14) para cada palabra o caracteŕıstica analizada. Sin

embargo, comportamientos evidenciados en la interpretabilidad local mostraron la posibili-

dad de establecer un parámetro similar a la relevancia planteada. Por ejemplo, al examinar

los comportamientos en instancias de los distintos modelos fue posible observar cierta “inde-

pendencia” al modelo ajustado en el sentido de obtener valores similares tanto en magnitud

como en polaridad tal como se observa en la Figura 3-8.

“@EmelRojasC @SENAComunica 
@TransMilenio Seguro que estos 
estudiantes ya vienen 
adoctrinados por FECODE para ser 
Izquierdistas, y dentro de esa 
enseñanza están las materias de 
irrespeto,desorden,vandalismo, 
resentimiento, 
envidia,holgazanería,drogadicción,
robo,etc,etc. QUE GENERACIÓN 
TAN DEPRAVADA. DAN 
ASCO.POBRE PAÍS !”
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Fuente: Elaboración propia.

Figura 3-8.: Relevancias individuales para los diferentes modelos estudiados. En este ejem-
plo el modelo esta compuesto por la extracción de caracteŕısticas Lema y re-
presentación TF-IDF.

A su vez, al compararse tweets pertenecientes a la misma categoŕıa PoS y que comparten

ciertas similitudes semánticas fue posible observar que tales similitudes se transfeŕıan a

las relevancias establecidas. Como lo muestra la Figura 3-9. En esta figura, ambos tweets
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pertenecen a la categoŕıa 1 de PoS, las relevancias positivas en ambos casos corresponden a

palabras de significado peyorativo y/o polaridad negativa en el lenguaje español. Inclusive,

la caracteŕıstica más relevante para ambas instancias es la misma palabra con la misma

polaridad y magnitud similar.

“el peor delincuente de Colombia 
es usted terrorista asesino 
secuestrador extorcionista y en su 
vida política ladrón cuantos miles 
de millones le robo a Bogotá hp”

−0.05 0 0.05 0.1 0.15
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asqueroso
terrorista

petro
venir

−0.05 0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25
hp

secuestrador
asesino
politica
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vida

extorcionista
ladron
millon

terrorista
colombia

robo
ser

delincuente

“este delincuente corrupto criminal 
asqueroso escoria se va a salir igualito a su 
jefe Petro como robo a Bogotá este hp 
Jaramillo viene d la misma escuela de Petro
es asesino sicario terrorista narcotraficante 
guerrillero cárcel para este malparido”

Fuente: Elaboración propia.

Figura 3-9.: Relevancias individuales para 2 tweets de categoŕıa 1 de PoS bajo el modelo
Lema-TFIDF-Regresión Loǵıstica.

De esta manera, es razonable concluir la existencia de comportamientos globales po-

tencialmente caracterizables. Esto significa que es posible introducir una metodoloǵıa que

solucione los inconvenientes locales con el fin de conocer el comportamiento general de la

categoŕıa PoS analizada, a este proceso se le denominará Interpretabilidad Categórica o a

nivel de Categoŕıas.

3.5.2. Relevancia promedio y polaridades

Para definir la interpretabilidad en las categoŕıas PoS es necesario puntualizar algunos

elementos a partir de la noción de relevancia ωj
i,k de la sección anterior. En primer lugar
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sea W j
i “

␣
ωj
i,k

(
jPk
kPT

, la colección de todas las relevancias individuales de la caracteŕıstica j

para la categoŕıa de PoS i, donde T es el conjunto de datos correctamente clasificados por el

modelo seleccionado. Seguido a esta definición, se construyen los términos de las ecuaciones

(3-15a), (3-15b), (3-15b) denominados relevancia promedio, polaridad positiva y negativa de

la caracteŕıstica j para el nivel PoS (i) respectivamente. Estos valores pretenden representar

el “peso” general de la palabra y las tendencias tanto positivas como negativas de todas las

instancias donde esta se encuentre para la categoŕıa i de PoS.

pωi,j “

ÿ

ωPW j
i

ω

∣∣W j
i

∣∣ (3-15a)

ρ`
i,j “

1∣∣IpW j
i q
∣∣ ÿ

ωPW j
i

ωą0

ω (3-15b)

ρ´
i,j “

1∣∣Ip´W j
i q
∣∣ ÿ

ωPW j
i

ωă0

ω (3-15c)

La Figura 3-10 muestra una representación de estos valores, para las caracteŕısticas “Frente”

y “Manifestación”.

Con estas polaridades es posible definir una representación bidimensional (véase Figura

3-11) que reduce las caracteŕısticas y permite establecer una medida de contribución a las

categoŕıas de PoS de cada palabra que este presente en el conjunto de datos.

Esta representación se definirse como:

χi “
␣`
ρ`
i,j,´ρ´

i,j

˘
, @j P diccionariopT q

(
(3-16)

Finalmente, dadas estos valores es posible definir la medida Contribución a la categoŕıa
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Fuente: Elaboración propia.

Figura 3-10.: Esquema de construcción de relevancias y polaridades para dos caracteŕısticas
“Frente” y “Manifestación”para la categoŕıa de percepción de seguridad 2.
Para estas palabras sus respectivas relevancias promedio coinciden con sus
polaridades, más es una excepción no una norma que esto suceda.
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Fuente: Elaboración propia.

Figura 3-11.: Representación bidimensional del espacio de polaridades para la categoŕıa
PoS 2 pχ2q bajo el modelo LEMA-BOW-MNB.
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de PoS i de la caracteŕıstica j como sigue:

Cipjq “ |Sp xωi,j, κq| ¨ cos
`
2 ¨ θpρ`

i,j,´ρ´
i,jq

˘
¨
∣∣W j

i

∣∣ (3-17)

“

∣∣∣∣ˆ1 ´ e´κ¨pωi,j

1 ` e´κ¨pωi,j

˙∣∣∣∣ ¨

˜
pρ`

i,jq
2 ´ pρ´

i,jq
2

pρ`
i,jq

2 ` pρ´
i,jq

2

¸
¨
∣∣W i

j

∣∣ (3-18)

NCipjq :“ SpCipjq, κq (3-19)

Con SpX, κq “
2

1 ` e´κX
´ 1 una transformación de la función sigmoidea y κ “ 8 un

parámetro de holgura.

La interpretación que se brinda de esta contribución debe analizarse en sus 3 compo-

nentes. En primer lugar, la transformación sigmoidea en valor absoluto pretende normalizar

las relevancias promedio y establecerlas en el intervalo r´1, 1s, el valor absoluto reflejaŕıa

el nivel de relevancia de una caracteŕıstica o palabra para determinado nivel de PoS. El

segundo término basado en el ángulo obtenido en la representación bidimensional pretende

transformar la polaridad existente en un cociente que refleje las mismas propiedades, esto

es un nuevo coeficiente de polaridad del término analizado. Por último el parámetro de fre-

cuencia del termino reflejaŕıa la importancia en el conjunto de datos de la expresión usada.

Luego, la versión normalizada de esta contribución realiza un “control” de estos términos

comprimiéndolos al intervalo r´1, 1s .

3.5.3. Medida de Interpretabilidad

Con la introducción de la noción de contribución de la i´ésima palabra a las categorias

PoS Cipjq dado un modelo es posible asociar un conjunto de contribuciones de las palabras

a las categoŕıas para cada uno de estos. Es decir, es posible cuantificar la importancia de

las caracteŕısticas en cada una de las categoŕıas dependiendo del modelo de clasificación

utilizado. En esta sección, utilizando estas contribuciones se introducirá una nueva medida
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que cuantifique el nivel de interpretabilidad del modelo. Para ello, se tomará como base

el conjunto de lexicón de polaridades semánticas a nivel de lemas en el idioma español

conocido como ML-Senticon obtenido de [Cruz et al., 2014]. Con esto, es posible obtener un

diccionario de valores (llamados polaridades) para un buen número de palabras en el idioma

español, estos valores definen si la palabra puede clasificarse como positiva, negativa o neutra

y presenta un valor cuantitativo de tal categorización. Ahora bien, con estos elementos,

se traducirán tales polaridades a contribuciones para las categoŕıas PoS de las palabras.

Esto es, se establecerá que el comportamiento de las palabras negativas, positivas y neutras

del idioma español tengan un valor similar para las diferentes categoŕıas PoS, asumiendo

que Tweets con palabras negativas seŕıan clasificados como negativos para la PoS, Tweet

con palabras neutras representaŕıan categoŕıas neutras y tweets con caracteŕısticas positivas

seŕıan positivamente clasificados. Tal conversión se explica en el Algoritmo 1.

Algoritmo 1 Polaridades a Contribuciones

Entradas: Conjunto de Tweets preprocesados, vectorizados y clasificados T , ML-Senticon.
Salidas: Un conjunto de vectores Ω :“ tωt : t P T u los cuales representan la transforma-
ción de las polaridades de las palabras presentes en los tweets a contribuciones para las
categoŕıas de PoS.

Ω Ð tu

for t P T do
lt Ð Lematizaciónptq Ź lt P Rp

ωt “ 01ˆp

ωt Ð ML ´ Senticonpltq Ź Cuando las palabras lt P dictpML ´ Senticonq

st Ð Categoŕıa PoSptq
if st P t1, 2u then

ωt Ð ´ωt

else if st P t4, 5u then
ωt Ð ωt

else

ωt Ð 2e
´
ωt

ρ Ź Con ρ “
0.32

ln 2
end if
Ω Ð Ω Y tωtu

end for
return Ω
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Definido el conjunto de vectores conformados por las transformaciones de las polaridades

para cada caracteŕıstica presente en el conjunto de tweets2, se comparará para cada modelo el

vector de contribuciones obtenido por cada uno de los tweets en su categoŕıa PoS correspon-

diente y se evaluará su similaridad. De esta manera, definimos la medida de interpretabilidad

del modelo como se establece en el Algoritmo 2 cuyos valores obtenidos se pueden observar

en la tabla A-1.

Algoritmo 2 Medida de Interpretabilidad pIMq.

Entradas: Conjunto de Tweets preprocesados, vectorizados y clasificados T , ML-Senticon,
modelo (m).

Salidas: ρ coeficiente que representa la medida de interpretabilidad del modelo.
ρ “ 0
Ω Como en el Algoritmo 1
for t P T do

st Ð Categoŕıa PoSptq
ωt Ð Ωptq
Ct Ð NCstptq|m Ź Este vector depende del modelo.
ρt Ð 0.5 ¨ Similaridad Cosenopωt, Ctq ` 0.5
ρ Ð ρ ` ρt

end for
ρ Ð

ρ

}T }
return ρ

A su vez, comparando las métricas de desempeño (F1-Score y MCC) con la medida

de interpretabilidad, se obtiene una representación bidimensional de cada modelo, para la

selección del mismo se procura obtener el modelo que cuyos valores en ambos ejes sean

similares, esto es, que interprete tan bien como se ajuste a los datos, para ello se definen las

selecciones:

Selección F1 pmq :“

ˆ
1 ´

∣∣∣∣bF1pmq ` aIMpmq ` c
?
a2 ` b2

∣∣∣∣˙b`
F1pmq2 ` IMpmq2

˘

2Debido a que el Lex́ıcon no posee una polaridad para todas las palabras del idioma español y algunas
palabras de la jerga en común pueden estar presentes se tomará como 0 el valor de dicha palabra en dado
caso.
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Selección MCCpmq :“

˜
1 ´

∣∣∣∣∣bMCCpmq ` aIMpmq ` c
?
a2 ` b2

∣∣∣∣∣
¸b`

MCCpmq2 ` IMpmq2
˘

Finalizadas las selecciones se establece un promedio de ambos valores y de esta manera

elegir al modelo más adecuado.



4. Resultados y discusión

Los resultados de este trabajo se organizan de la siguiente forma. En primer lugar, se

reportan resultados de interpretabilidad categórica para las categoŕıas PoS del conjunto de

tweets estudiados para el modelo de clasificación individual seleccionado. A continuación,

se reportan los resultados relacionados con la estrategia de comparación de modelo utiliza-

da para seleccionar el modelo más interpretable y con altos desempeños. Y finalmente, se

reportan las métricas de desempeño utilizadas para los métodos de clasificación analizados.

4.1. Interpretabilidad Categórica

La Figura 4-1 reporta las contribuciones (normalizadas) para algunas palabras del len-

guaje común, consideradas como relevantes por juicio experto, para los diferentes niveles

de percepción de seguridad, por el modelo de clasificación seleccionado (LEMA BOW MNB

ver Sección 4.2). Como puede observarse, la figura sugiere una asociación directa entre los

sentimientos asociados al nivel de PoS de estas palabras con la medida de contribución es-

tablecida. Por ejemplo, las palabras “operación”, “consolidar” y “capturado” comúnmente

utilizadas por organismos estatales para la divulgación de actividades en contra de la delin-

cuencia están presentes en la categoŕıa 5 de PoS. Estas palabras aparecen en los tweets de

la categoŕıa 5 (percepción positiva), y adicionalmente son relevantes para la clasificación en

dicha categoŕıa. En constaste, las palabras “v́ıctima”, “delincuencia”, “robar” y “matar” se
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asocian a mensajes con categoŕıas bajas de percepción de PoS (1 y 2), y también contribuyen

para la clasificación de los mensajes en esa categoŕıa.

Nivel 5Nivel 4Nivel 3Nivel 2Nivel 1

-0.84 0.2 -0.07 0 0

0.7 -0.12 -0.47 -0.05 -0.03
0.81 0 -0.03 -0.03 -0.02

0.82 0.16 -0.3 -0.64 -0.59

-0.93 0.47 0.03 0 -0.23
0.61 0.78 -0.08 0 -0.41
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Fuente: Elaboración propia.

Figura 4-1.: Contribuciones normalizadas de palabras relevantes para la PoS a través de las
categoŕıas de PoS.

Es interesante observar como el comportamiento de sinónimos puede ser interpretado de

formas distintas, como en el caso de las palabras “hurto”-“robar”. Como puede observarse en

la Figura 4-1, la palabra “hurto” contribuye más negativamente a la categoŕıa 1, mientras

la palabra robar contribuye más negativamente a la categoŕıa 4. Es decir, palabras con

significados individuales similares pueden contribuir a categoŕıas de PoS opuestas. Esto indica

que, aunque estas palabras posiblemente representen lo mismo aisladas, para los ciudadanos

pueden asociarse sentimientos diferentes.
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Igualmente, es interesante observar el comportamiento de palabras de relevancia neu-

tra como “mujer”, “bus” o “crimen” en la Figura 4-1 los cuales muestran contribuciones,

principalmente negativas, para varias categoŕıas de forma simultánea. Es posible que estos

resultados se deban a elementos adicionales en los respectivos tweets donde estas palabras

aparecen, o a los emisores del mensaje, ya que algunos elementos analizados provienen de

las cuentas institucionales de los organismos de administración pública en Bogotá D.C.

La Figura 4-2 reporta las palabras que poseen una mayor relevancia (tanto positiva como

negativa) en las categoŕıas PoS estudiadas. Es decir, aquellos términos que contribuyen más

para la clasificación de los tweets en estas categoŕıas. Por ejemplo, el término operación en

el nivel 5. Mientras que valores negativos indican que el termino contribuye a que el tweet

no sea clasificado en esa categoŕıa. Por ejemplo, el termino “violencia” contribuye a que los

tweets no sean clasificados en el nivel 2.

haber mierda azotado alguno vez

violencia rata palacio robar alguno

ir hijueputa ambulante ser ingreso

policia juajuajuajua ocasion ciudad robar

transmilenio puta tiempo producir grax

calle desarticulado temprano super reducir

caso cicla matar denunciar seguridad

capital cool hijo puta habitacion

robar aire denunciar hurtado pol

puta carro presentar llegar capturado

ladron vez banda consolidar frontal

hijueputa victima alcalde hijo fortalecer

rata flor bus aunque dedicado

mierda ser haber vez operacion
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0
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Fuente: Elaboración propia.

Figura 4-2.: Conjunto de palabras con mayor relevancia normalizada tanto positiva como
negativamente para las categoŕıas de PoS. Palabras con un alto nivel de contri-
bución (positiva y negativa) aportar a la clasificación del tweet en la categoŕıa
correspondiente.
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Como puede observarse, en las categoŕıas negativas (1-2) se observan términos despectivos

y lenguaje soez, caracteŕısticos de este tipo de mensajes. En la categoŕıa neutra (3) apare-

cen términos como “denunciar” o actores poĺıticos como “alcalde”, indicando una posible

bipolaridad en el uso de estas palabras. En los mensajes de las categoŕıas positivas (4-5)

se utiliza un lenguaje posiblemente asociado a operaciones policiales y administrativas, que

posiblemente reflejan el accionar de estos actores haćıa los eventos que las personas perciben

como negativos.

4.2. Selección del modelo

La figuras 4-3 y 4-4 reportan el comportamiento de los modelos de aprendizaje explorados

respecto a las métricas de desempeño escogidas y la medida de interpretabilidad diseñada.

En particular, MCC vs Medida de Interpretabilidad (ver Figura 4-4) y F1 Score vs Medida

de Interpretabilidad (ver Figura 4-4. Es importante recordar que para la selección del modelo

se consideró un criterio multi-objetivo, debido a que la medida de desempeño F1 Score indica

el balance entre sensibilidad y especificidad, pero no considera la desvarianza de clase. En

contraste, MCC tiene en cuenta la clasificación en sus respectivas categorias y el imbalance

de clase, pero no considera la capacidad predictiva del modelo.

Como puede observarse los modelos conforman dos grupos de desempeño. En la parte

inferior de figuras se observan los modelos basados en stemming (salvo la excepción del mo-

delo Lema-TFIDF-MNB). Mientras que en la parte superior se encuentran modelos basados

en lematización. Esto indica que para este conjunto de datos la lematización en la repre-

sentación de los datos textuales en el idioma español puede contribuye al desempeño del

modelo.

Teniendo en cuenta los dos esquemas de selección propuestos el modelo con el mejor des-

empeño fue LEMA BOW MNB. Sin embargo, otro modelo con desempeños destacables es
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la Regresión Loǵıstica. Finalmente, los modelos que incluyen la clasificación NB Bernoulli

muestran desempeños pobres, independientemente de la representación o extracción utiliza-

da. Los resultados obtenidos de la comparación de modelos se reportan de forma detallada

en el Anexo A.
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Figura 4-3.: Comparación de modelos respecto al MCC y su nivel de interpretabilidad.
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Figura 4-4.: Comparación de modelos respecto al F1 Score y su nivel de interpretabilidad.
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4.3. Métricas de Desempeño

La introducción de la estrategia de extracción de caracteŕısticas conocida como lematiza-

ción fue capaz de mejorar las métricas de desempeño para todos los clasificadores obtenidas

en [Chaparro et al., 2021b, Chaparro et al., 2020] tal como se observa en las figuras 4-5 y

4-6. Sin embargo, es útil mencionar que los parámetros dados en este trabajo difieren de

los presentados en el art́ıculo citado tanto en el número de particiones en el algoritmo de

validación k ´ fold de Scikit-Learn [Pedregosa et al., 2011] variando de 50 a 10 particiones

e iterando 5 veces sobre diferentes parámetros de semillas los parámetros de semilla esta-

bleciéndolo con el valor s “ 1, 34, 22, 56, 7 y shuffle como la variable booleana de mezcla

True. Estos cambios se realizan con el fin de minimizar los posibles sobreajustes que puedan

tenerse en el momento del entrenamiento y establecer la reproducibilidad de los resultados

hallados.
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Fuente: Elaboración propia.

Figura 4-5.: Métrica de desempeño F1 ´ Score para los modelos estudiados.

Fuente: Elaboración propia.

Figura 4-6.: Métrica de desempeño MCC para los modelos estudiados.



5. Conclusiones y recomendaciones

En el presente trabajo se introdujeron dos estrategias para mejorar comprensión de la

interpretabilidad sobre los niveles de PoS: una medida de interpretabilidad categórica in-

dependiente del modelo y una medida de contribución normalizada de las categoŕıas PoS.

Los resultados obtenidos en las métricas de desempeño sugieren que el uso de estrategias de

interpretabilidad puede mejorar el ajuste de los modelos y brindar interpretaciones de los

contenidos de texto a representaciones vectoriales de una forma clara y más interpretable,

que los métodos de interpretabilidad local y global establecidos. La medida de interpreta-

bilidad propuesta permite definir un criterio de selección de modelos complementario a las

métricas usuales, y hace posible evaluar cuantitativamente el comportamiento intŕınseco al

modelo respecto a su nivel de interpretabilidad. Los modelos analizados y el modelo seleccio-

nado bajo esta estrategia permiten explicar caracteŕısticas inherentes al sentimiento general

de los ciudadanos hacia la percepción de seguridad.

En el transcurso de esta investigación se identificó la necesidad de una transformación del

conjunto de datos diferente a la mostrada en [Chaparro et al., 2020]. Sin embargo, es posible

utilizar más tipos de representaciones basadas en lematización, tales como Fasttext y Doc2vec

entre otras. Sumado a esto el paquete de preprocesamiento de ntlk contiene un conjunto

limitado de palabras vaćıas que podŕıa complementarse con el análisis semántico de las partes

de la oración o incluyendo de forma manual términos que no brinden información alguna
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sobre la PoS sumado a un proceso de corrección semiautomática del conjunto de datos. A su

vez, en [Chaparro et al., 2021b] se utilizaron muchos más tipos de clasificadores que podŕıan

presentar mejores desempeños en este nuevo esquema y que en posibles nuevas investigaciones

podŕıan abordarse de nuevo. Particularmente, el segundo modelo analizado Lema-TFIDF-

Regresión Loǵıstica presentó desempeños ligeramente inferior al modelo seleccionado. Sin

embargo, las metodoloǵıa k ´ fold de evaluación de Scikit-Learn presento valores donde

ambos modelos eran sumamente similares -véase las figuras 4-5 y 4-6- pero en condiciones

diferentes de ajuste y validación del modelo en proporciones 80%´20% y diferentes semillas

de aleatoriedad este modelo logró resultados en ambas métricas que no se lograron en la

validación cruzada, tal como se observa en la Figura 5-1 en uno de estos experimento. En

este sentido, puede que ser necesario una modificación o reestructuración de la metodoloǵıa

de evaluación de desempeño.

Las medidas de interpretabilidad propuestas están sujetas al modelo base de comparación

basado en el lexicón de polaridades ML-Senticon. En este diccionario de polaridades algunas

caracteŕısticas del conjunto de datos no reportaban polaridad, por tanto, la creación del

vector de comparación posiblemente sea dispersa y tenga desviaciones a ajustar en próximas

evaluaciones. Adicionalmente, la definición de la selección por modelo puede no ser lo sufi-

cientemente robusta para realizar tal elección, en investigaciones futuras es posible abordar

alternativas complementarias.
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Figura 5-1.: Métricas de desempeño de los modelos analizados bajo el esquema de entrena-
miento y validación en proporción (80%- 20%) con el paquete train test split
de Scikit-Learn y semilla“ 1.



A. Anexo: Tabla de Resultados

La tabla A-1 muestra los valores obtenidos para las diferentes métricas de desempeño

(en este caso se presenta las medias obtenidas), medida de interpretabilidad y selecciones

definidas en la sección 3.5.3.

Resultados Experimentales
Modelos F1-Score MCC M.I.1 Selección F1 Selección MCC Selección Final
LEMA BOW MNB 0,48 0,14 0,55 0,69 0,40 0,554
LEMA TFIDF LR 0,47 0,14 0,55 0,69 0,40 0,549
LEMA BOW SGD 0,47 0,13 0,55 0,69 0,40 0,54
LEMA BOW LR 0,47 0,13 0,56 0,69 0,40 0,54
LEMA BOW BNB 0,46 0,11 0,53 0,67 0,38 0,52
LEMA TFIDF SGD 0,44 0,13 0,54 0,65 0,4 0,52
LEMA TFIDF BNB 0,46 0,11 0,52 0,66 0,38 0,52
STEMM BOW MNB 0,42 0,04 0,5 0,63 0,35 0,49
LEMA TFIDF MNB 0,39 0,07 0,56 0,60 0,37 0,48
STEMM TFIDF LR 0,41 0,04 0,53 0,62 0,35 0,48
STEMM LR BOW 0,40 0,03 0,54 0,61 0,34 0,48
STEMM SGD BOW 0,39 0,04 0,54 0,60 0,35 0,47
STEMM SGD TFIDF 0,39 0,05 0,54 0,60 0,35 0,47
STEMM TFIDF MNB 0,39 0,03 0,53 0,59 0,34 0,47
STEMM TFIDF BNB 0,39 0,02 0,53 0,59 0,34 0,46
STEMM BOW BNB 0,39 0,02 0,53 0,59 0,34 0,46

Tabla A-1.: Resultados de los modelos en todas las métrica evaluadas.



B. Anexo: Art́ıculo de Ponencia.

A continuación se presenta el articulo anexo a la ponencia presentada en la Segunda Con-

ferencia Colombiana de Matemáticas Aplicadas e Industriales (MAPI 2), que se llevó a cabo

en Medelĺın–Colombia de la ponencia titulada Interpretability on categories of perception of

security donde se presentaron algunos resultados preliminares de este trabajo.
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Abstract—The perception of security relates to citizens’ feelings
in the face of risk associated with security events and the
magnitude of its consequences. Because of this subjective nature,
it is a complex subject to quantify. Therefore, social networks
emerged as an alternative to quantifying these opinions. Recently,
multiclass supervised machine learning methods quantified dif-
ferent levels of security perception. However, these methods lack
interpretability about why a group of tweets classifies in the
same level of perception of security. This work proposes a novel
strategy of interpretability for a group of predictions related to
the same level of perception of security.

Index Terms—Perception of Security (PoS), local and Catego-
rial interpretability, Natural Language Processing (NPL), LIME.

I. INTRODUCTION

The perception of security relates to citizens’ feelings in the
face of risk related to security events and the magnitude of its
consequences [12] . This feeling is associated with the fear of
crime [3], which is the emotional response people face when
they are crime victims and may have severe negative societal
consequences. The perception of security changes in time
and space [17] and depends on individual circumstances, and
experiences people suffer. Because of this subjective nature, it
is a complex subject to quantify. Surveys on citizens’ opinions
represent the most widely used alternative to quantifying this
feeling [2]. However, they are not well adapted to the dynamic
nature of the perception of security and commonly focus only
on the victimization levels.

Social networks emerged as an alternative to quantifying
these opinions [13]. Social networks allow transmitting events
and news related to different fields in real-time, including
citizens’ views about security [3]. Moreover, social networks’
rapidly spread this content [7], making them valuable sources
for observing dynamic data that may help understand how
people’s PoS changes over time. Based on this observation,
different works used Twitter content to characterize PoS
quantitatively [4]-[6]-[13]-[16].

Recently, multiclass supervised machine learning methods
quantified different levels of security perception based on
Twitter posts [5]. These methods aim to explain the different
levels of sentiment (1: very negative, 2: negative, 3: neutral, 4:
positive, 5: very positive) related to security underlying twitter
posts. However, because complex machine learning classifiers

perform these quantifications, there is no human interpretation
of why particular perceptions of security were predicted out
of the content?. Recently, techniques of local interpretability
explored this question at the individual prediction level, i.e., a
single tweet. In particular, a local interpretable model-agnostic
explanation (LIME) provided individual posts’ interpretations
for machine learning classifiers. However, there is no interpre-
tation of why a group of tweets classifies in the same level of
perception of security?.

This work proposes a novel strategy of interpretability for a
group of predictions related to the same level of perception
of security. For this, first, we construct an explanation of
individual classifications based on LIME [11]. Then, for each
sentiment group, these explanations are aggregated into 1)
important explainable words for each category of perception
and 2) relevance of categories of perception across words.

II. MATERIALS AND METHODS

Figure 1 illustrates the proposed method. First, a database of
labeled tweets is constructed. Later, different supervised clas-
sification methods are trained to predict the level of PoS. These
models were trained using two different vectorizations for
representing the textual data. A local interpretability scheme
(LIME) based on linear regression (LASSO) was used to
provide interpretability for each tweet. Linear contributions
of each word provided by LIME were then combined for
tweets in the same PoS level to provide interpretations for
each category.

A. Data

The analyzed content comes from the social network Twit-
ter. The database contains 26.255 tweets geolocated in the
city of Bogotá D.C, Colombia. This database was filtered to
obtain those tweets related to security issues and subsequently
unbalanced classified into five levels of perception (or feeling)
by experts belonging to the District Secretary of Security and
the University National of Colombia [4].

B. Preprocessing

For pre-processing and due to the nature of tweets, links,
mentions, and hashtags were removed per [14]. In addition,
the texts were normalized by eliminating capital letters and
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Fig. 1. Schematic Representation of the Interpretability of Sentiment Analysis over Tweets. Start with data acquisition followed by a filter of relevant data.
The data pass over a preprocessing step to implement the different sentiment Analysis approaches. As a result, a final classification: positive, negative, or
neutral for each Tweet. In order to understand the perception of Security, a Local Interpretability was made over the classifier.Finally, we define the average
relevance, the polarity (with its respective representation space) and thus establish the contribution of the word to the PoS level.

punctuation marks (both initial and final), considering that
they are texts in Spanish. Additionally, the stopwords [1] have
been eliminated. A database without noisy words resulted
from this process suitable for tokenization and vectorization
to extract features and subsequent sentiment analysis using
machine learning.

C. Supervised Learning

1) Features Extraction: For the supervised machine learn-
ing methods, two models were used to determine the dictionar-
ies: Bag of Words (BoW) [15] and Term frequency – Inverse
document frequency (TF-IDF) [10]. A similar approach was
previously used in [6].

2) Classification Methods: After obtaining the dictionaries,
different classification methods were tested, including Multi-
nomial Bayes Naives (MNB), Logistic Regression (LR), Naive
Bayes classifier for multivariate Bernoulli models (BNB), and
stochastic gradient descent (SGD). Finally, a (Ruled Based)
Lexicon was used as baseline [6].

A K-fold cross-validation scheme was used for comparison
[8]. The F1-score was used to determine the performance of
each model+dictionary pair.

D. Local Interpretability

Understanding the reasons behind the predictions of all im-
plemented classifiers is essential for assessing confidence and

guiding how to choose one classifier over another. This work
uses an explanation technique that describes the predictions of
any classifier in an interpretable way by learning a locally in-
terpretable model around the prediction. An approach is known
as LIME (Local Interpretable Model-Agnostic Explanations)
[11].

LIME focuses on training local surrogate models to explain
individual predictions. The goal is to understand why the
machine learning model made a particular prediction. LIME
checks what happens to the predictions when data variations
are fed into the machine learning model [9].

For each prediction to explain, LIME permutes the observa-
tion n times. It then predicts the outcome of all the permuted
observations and computes the distance of all permutations
from the original observation, converting the distance to a
similarity score. After LIME selects m features, those features
best describe the result of the complex model of the permuted
data. It then fits a simple model to the permuted data, explain-
ing the model output with the m features of the permuted data
weighted by their similarity score. Finally, LIME extracts the
weights of the features from the simple model and uses these
features as explanations for the local behavior models.

E. Interpretability for categories

To define interpretability at the category level (PoS level),
let ωj

i,k the relevance of the j-th word at the i-th PoS level for



the k-th tweet as long as the word belongs to the tweet. The
value of ωj

i,k will be provided by LIME used in each tweet.
Therefore, we can define:

W j
i “

!
ωj
i,k

)
jPk

kPTweets

as the set of all coefficients of the j-th word for the PoS level
i. Furthermore, we can define the average relevance for the
j-th word in the PoS i as the average as:
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It is possible to define both the positive and negative polarity
of each of the words in the corresponding PoS levels. For this,
lets define the positive polarity (ρ`

i,j) and the negative polarity
(ρ´

i,j) as:
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Note that the expression |IpXq| corresponds to the norm of
the indicator function and represents the number of elements
of the set X that are positive.

Using polarities a two-dimensional representation space can
be established -see figure 2- for each PoS level pχiq, also called
the polarity space, as follows:

χi “ ␣`
ρ`
i,j ,´ρ´

i,j

˘ |@j P Words
(

−1

−0.5

0

0.5

1
Magnitude

Positive Polarity

N
e
g
a
t
i
v
e
 
P
o
l
a
r
i
t
y

Fig. 2. Polarity space for the PoS level 1 under for the multinomial BOW
model.

Finally, it is possible to define a contribution level for each
word present in the PoS i, taking into account its frequency,
polarity and average relevance, as follows:
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Note that the use of the sigmoid transformation given to the
average relevance is carried out to control the ranges in which
these values are presented, making an injection to the interval
p´1, 1q that preserves the signs of each of these.

III. RESULTS

Figure 3 reports the F1 performances for the different
classification methods used to quantify PoS at different levels.
The multinomial NB provided the highest performance in the
classification tasks.
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Fig. 3. F1 score for all the pairs model+dictionary compared to the results
of Lexicon.

Figure 4 shows the contribution value of a set of different
words for different levels of PoS for the model with the
highest performance. These words were selected because of
their relationship with security. As observed, the proposed
interpretability model based on polarity reflects the association
between sentiment and the level of PoS. For instance, the word
ladron positively contributed to the lowest PoS level (level 1).
Interestingly, words as verdad contribute to the highest and
lowest levels of PoS.

0.97 -0.0046 0.0003 0.2653 0.4073

0.1766 0.0024 -0.1047 -0.251 -0.9574

0.9314 -0.5505 -0.1895 -0.3953 -0.2817

0.2826 0.8424 -0.3524 -0.913 -0.0457

0.1035 -0.6306 0.0088 0.8891 0.9115

0.8963 -0.5954 -0.5327 -0.4641 -0.3161

0.8654 0.0789 -0.5708 -0.6434 -0.5216

-0.763 -0.338 0.7816 0.49 -0.3664

0.0121 0.4293 -0.6824 -0.0597 -0.4869

0.6041 -0.3466 -0.2489 0.1896 0.4063

0.3481 0.1893 -0.111 -0.0187 -0.4472

-0.0098 -0.0909 0.1185 0.0637 0.0654

-0.0042 -0.0016 0.0025 0.0036 0.0036

Level 1 Level 2 Level 3 Level 4 Level 5

robar

inutil

capital

crimen

estacion

hp

ladron

mujer

corrupcion

verdad

celular

cuidad

farsapaz

−0.5

0

0.5

Contribution

Levels

W
o
r
d
s

Fig. 4. Contribution to PoS of a set of words relevant in the security context.

Figure 5 shows the words with the highest and lowest con-
tributions for each PoS level. The words that define different
PoS differ across different PoS levels. The level of PoS is



defined by terms contributing positively and negatively to the
category.
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Fig. 5. Most important words in the prediction of five categories of perception
using the multinomial Bayes classifier. Positive (blue) and negative (red)
contributions to each category are indicated with the color scale.

IV. CONCLUSIONS

This work introduces a strategy of interpretability for a
group of predictions related to the same level of perception of
security. The proposed strategy provides positive and negative
contributions of terms for different levels of PoS.

However, the behavior of interpretability on classifiers with
similar behavior (both local and categorical) in the perfor-
mance metrics that were studied in previous works still needs
to be explored. Interpretability models open a door of trans-
parency to the black-boxes of the classifiers, allowing better
confidence in the prediction models.
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