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RESUMEN

En el presente trabajo de tesis se exploran herramientas para la visualizacion de topi-
cos localizados espacialmente, sobre un corpus de documentos de robos de vehiculos en
Chile, en el contexto del proyecto Fondef ID 16110222, denominado “Observatorio digi-
tal de delincuencia en Chile”, cuyo objetivo es consolidar la informacion recopilada por
la Asociacion de Aseguradoras de Chile (AACh) sobre robos de vehiculos y con lo ante-
rior realizar un sistema capaz de caracterizar los modi operandi de los delincuentes, asi
como su evolucién, mediante técnicas de mineria de datos. Debido a que las asegurado-
ras tienen datos con muchas dimensiones y carecen del conocimiento y capital humano
para procesarlo, el aporte de este trabajo a la resolucion de este problema es a través
del estudio y desarrollo de herramientas que permitan la identificacion de patrones de
robos de vehiculos, como por ejemplo los portonazos. La herramienta de analitica visual
desarrollada permite analizar y descubrir patrones, usando métodos de aprendizaje de
maquina no supervisado como modelos de topicos, ademds visualizaciones interactivas
para analitica visual. A partir de lo anterior se llevo a cabo la implementacién de la herra-
mienta con dos alternativas visuales: usando small multiples de gréaficos de barras y por
otra parte small multiples de graficos de linea para representar series de tiempo. Ambas
interfaces fueron sometidas a una evaluacion con usuarios, donde se midi6 el desempefio
en cuanto a tiempo, interaccion y rendimiento de cada una al resolver multiples tareas
sobre tendencias, agregacion y sobre informacion puntual. De la evaluacion se descubrid
que ambas interfaces estudiadas se obtienen un buen desempefio en cuanto a la resolu-
cion de las tareas propuestas, con excepcion de la tarea enfocada en la comparacion de
distribuciones, donde la interfaz de barras logra un mejor desempefio, a costa de mayor

namero de interacciones.

Palabras Claves: andlitica visual, visualizacién, modelos de topicos, mineria de da-

tos, robos de vehiculos
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ABSTRACT

In the following thesis work, tools for the visualization of spatially located topics are
explored, on a document corpus of vehicle theft documents in Chile, in the context of the
project Fondef ID 16110222 Digital Crime Observatory in Chile”, whose principal ob-
jective is to consolidate the information compiled by the Association of Insurers of Chile
(AACh) on vehicle thefts and with the above make a system capable of characterizing the
modi operandi of criminals, as well as its evolution, using data mining techniques. Becau-
se insurers have data with many dimensions and lack the knowledge and human capital
to process it, the contribution of this work to the resolution of this problem is through
the study and development of tools that allow the identification of vehicle theft patterns,
such as portonazos. The developed visual analytics tool allows analyzing and discovering
patterns, using unsupervised machine learning methods such as topic modeling, as well
as interactive visualizations for visual analytics. From the above, the implementation of
the tool was carried out with two visual alternatives: using small multiples of barcharts
and on the other hand small multiples of linecharts. Both interfaces were tested on an
evaluation with users, in which the performance was measured in: time, interaction and
performance of each interface when solving multiple tasks on trends, aggregation and on
specific information. From the evaluation it was discovered that both interfaces perform
well in terms of the resolution of the proposed tasks, with the exception of performan-
ce when comparing distributions. In this type of tasks, the barchart interface achieved a
better performance than the linechart interface, although the barchart interface implied a

greater number of interactions in comparison to the linechart.

Keywords: data analysis, visualization, topic modeling, data mining, car theft
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Capitulo 1. INTRODUCCION

Los robos de vehiculos son un tema de relevancia a nivel mundial debido las im-
plicancias econdmicas que conlleva este tipo de delito, ya que este no afecta solo a los
propietarios de vehiculos, sino que afecta a la sociedad en general porque se ha vin-
culado a otros tipos de delitos, como el terrorismo y el trafico de bienes y/o personas
(Commission et al., 2004). Existen varios actores interesados que pueden tomar medidas
para abordar este problema, desde los organismos encargados de hacer cumplir la ley
hasta los fabricantes de automdviles y compafiias de seguros. Todas estas instituciones
recopilan datos que pueden analizarse para descubrir patrones de delitos de vehiculos,

pero varias veces carecen de herramientas especializadas para esta tarea.

Para contribuir a resolver este problema, bajo el proyecto Fondef ID 16110222, de-
nominado “Observatorio digital de delincuencia en Chile”, se propone una herramienta
interactiva que permite a los analistas de las compaiiias de seguros de automdviles des-
cubrir patrones de robo de automdviles a partir de texto no estructurado proveniente de
diferentes fuentes de informacion. El objetivo es consolidar la informacién recopilada
por la Asociacion de Aseguradoras de Chile (AACh) sobre robos de vehiculos y poder
realizar un sistema capaz de caracterizar tanto, los modi operandi y la evolucion de los

delincuentes, mediante técnicas de mineria de datos.

El aporte de este trabajo a la resolucion del problema anteriormente expresado es a
través del estudio y desarrollo de herramientas que permitan la identificacién de patro-
nes de robos de vehiculos, como por ejemplo los portonazos. El término portonazos es
un término usado en el drea de los robos de vehiculos en Chile que implica el tipo de
robo ocurrido fuera de una casa al momento de intentar ingresar por parte del duefio,
abriendo el portdn, es entonces cuando el vehiculo es interceptado por varios individuos
que aprovechdndose de la situacion se llevan finalmente el vehiculo. Identificar este tipo
de patrones es importante, pues permite tomar las medidas preventivas sobre los nuevos

tipos de robo que surgen a través del tiempo y en distintas zonas geogréficas.



Asi, la herramienta a desarrollar tiene como fin principal (pero no unico) ofrecer a
analistas en el dominio de robos de vehiculos un instrumento para poder inferir y en-
contrar nuevos patrones a partir de datos no estructurados. Para su evaluacion, se usé de
la base de datos de la AACh. En esta base de datos cada entrada equivale a un sinies-
tro, es decir, a un vehiculo robado. Cada siniestro, ademas es documentado con diversos
datos, alcanzando asi la base de datos un total de 70 atributos distintos. Entre estos se
encuentra el relato escrito, el cual contiene informacidn sobre cémo ocurrié la situaciéon
del robo. La herramienta a desarrollar lograra procesar el texto no estructurado con el fin

de encontrar los patrones ya mencionados con mayor facilidad.

Para encontrar patrones se espera hacer uso de algoritmos de modelos de tépicos. Los
modelos de tépico o modelamiento de tépicos (conocido en inglés como topic modeling)
es una forma de encontrar estructuras en una coleccién de documentos (se denomina a la
coleccion corpus). El modelamiento de tépicos es en un inicio un tipo de aprendizaje no
supervisado que realiza agrupacion de documentos (o como se denomina en la literatura
clusters) en base a uno o varios topicos. Se entiende por topico una estructura semantica
“abstracta” que caracteriza a un documento en base a su contenido. Por otra parte, cuando
se habla de aprendizaje no supervisado, el modelo entrenado se clasifica en base a la

propia estructura de los datos y como fue entrenado (es decir, los pardmetros del modelo).

Proporcién de
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FIGURA 1.1. Figura ilustrativa del modelo probabilistico de topic modeling ba-
sada en el paper de David Blei (2012).



A continuacion se describe un ejemplo préictico con uno de los algoritmos de mode-
lamiento de topicos llamado Latent Diritchlet Allocation (LDA) (Blei, [2012a), para una
tarea que consiste en definir sobre un conjunto de historias qué palabras estan asociadas a
los tépicos “terror” y “comedia”. Antes de ejecutar el algoritmo, a partir del conjunto de
historias, lo que corresponderia al corpus de documentos, se identifican las palabras dis-
tintas en cada documento para asi crear el diccionario de palabras. Para la evaluacion del
modelo no se recibe informacion extra ademas de la misma estructura del documento (se
dice que es no supervisado). Se usa el diccionario de palabras, que representa a todas las
palabras que aparecen en el corpus de documentos, para que el algoritmo pueda determi-
nar la probabilidad de cada palabra de pertenecer a cada topico, y de cada documento de
pertenecer a cada topico. Con lo anterior se espera que el resultado del algoritmo asignara
una probabilidad alta a “fantasma” de pertenecer a “terror” y “payaso” a “comedia”, y asi
mismo con las historias, por ejemplo a “IT” de Stephen King de pertenecer a “terror” y
a “El diario de Bridget Jones* de Helen Fielding de pertenecer a “comedia”. El resultado
del algoritmo es la la distribuciéon de palabras para un tépico y distribucioén de tépicos

para cada documento.

El problema de encontrar patrones utilizando modelos es que el andlisis de los re-
sultados puede resultar complejo, en especial cuando el corpus de documentos es muy
grande. Entonces, es importante para poder identificar patrones en los robos, acompaiiar
el conocimiento generado por el modelo con visualizaciones o herramientas analiticas
que permitan sintetizar el resultado del modelo para facilitar su andlisis. Este paso es
el fundamental para la generacion de conocimiento y el aporte real al drea estudiada
(Fayyad y Stolorz, [1997). Debido a la importancia de este punto es que en el presente

trabajo se desarrolla la implementacion de la visualizacién y su evaluacion.

Al desarrollar una herramienta analitica de informacién interactiva, se requieren to-
mar decisiones de disefio acorde a las necesidades que se buscan resolver. Es por lo
anterior que se usa la metodologia de Tamara Munzner (Munzner, |2009)) para asi desa-
rrollar la interfaz. Para realizar la visualizacion se sigue lo expuesto en el framework

de la autora ya mencionada, y se implementa una visualizacién web con el fin de poder
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FIGURA 1.2. Proceso KDD para generar conocimiento de Fayad y Stolorz (1997).

probar y validar con usuarios reales la interfaz. La forma de validar la herramienta im-
plementada es evaluando tareas relacionadas con la identificacion de patrones de robos.
En base a los resultados de la evaluacion se obtiene el rendimiento, asi como el tiempo
por tarea e interacciones totales (cantidad de clicks y movimiento en la pagina) por cada
tarea para todos los usuarios de la evaluacién. Con estos resultados es posible comparar

y determinar que tan efectiva fue una interfaz al momento de resolver una tarea.



Capitulo 2. MARCO TEORICO

Con el fin de dar un conocimiento previo y una base tedrica al presente trabajo, es
que a continuacion se describen las teorias y el estado del arte actual en las dos édreas
principales de este trabajo, que son modelamiento de tépicos y visualizacion de datos

como drea de conocimiento, y en particular, enfocada al modelamiento de tépicos.

2.1. Modelamiento de topicos

Antes de describir en detalle lo que es modelamientos de tdpicos, se describe su
contexto. En los ultimos afios el aprendizaje de mdquina, un drea del campo de la inteli-
gencia artificial, ha incrementado el interés en los investigadores en diferentes dominios
(Brynjolfsson y Ms, 2017). El aprendizaje de maquina como su nombre indica es el
conjunto de técnicas que permiten a un sistema computacional aprender, es decir, cada
vez que cambie su estructura, programa o datos ya sea, debido al ingreso de algin in-
put o a una respuesta a informacién externa, los cambios involucrardn una mejora en su
rendimiento (Nilsson, 1996)). Bajo esta drea del conocimiento, surgen técnicas para el
modelamiento de topicos, que a grandes rasgos es una forma de analizar texto, cuyo fin
es encontrar estructuras en una coleccion de documentos (document corpus o text cor-
pora) con el objetivo de categorizarlos de forma semi-automatica, o en terminologia del
area, hacer clusters o agrupacion de documentos en base a uno o varios tépicos, logrando
asi también una reduccion en la dimensionalidad del contenido de cada documento. En
la Figura [1.1| se puede apreciar una ilustracién de este proceso. Este tipo de técnicas es

importante para el drea de recuperacion de informacion (information retrieval).

Si bien el concepto de modelar tépicos ha sido ampliamente estudiado en el &mbito
de las ciencias sociales, no fue hasta afios mas recientes que, con el surgimiento de la
ciencia de la computacion, las tareas de clasificacion se pudieron semi-automatizar. Una
de las primeras aproximaciones al drea y la cual define gran parte de los conceptos a
tratar es bag-of-words, donde se asume que el orden de las palabras dentro de un docu-

mento no influye por lo que éste se ignora (Wallach, |2006). Siguiendo este planteamiento



sobre como estructurar el documento, se encuentra Vector Space Model para representar
documentos (Manning, Raghavan, y Schiitze, 2008), donde como su nombre lo indica, el
documento se representa como una matriz de vectores. Estos conceptos son utilizados pa-
ra métodos como tf-idf (term frequency-inverse document frequency) (Salton y McGill,
1986)). En la técnica de tf-idf, se elige un vocabulario en base a las ocurrencias de las
palabras (o como se refieren en el método, término) en los documentos. Luego por cada
documento se mantiene la cuenta de la cantidad de ocurrencias de cada palabra del voca-
bulario. Luego de normalizar la frecuencia de las palabras (term frecuency) se compara
con la frecuencia inversa de las palabras en todo el corpus del documento. El resultado
de esta comparacion es una matriz término-documento, donde cada columna contiene el
valor #f-idf, valor que indica la relevancia de esa palabra en el documento. La técnica
descrita es importante ya que fue la base para los motores de biisqueda (Baeza- Yates, Ri-
beiro, et al., 2011)) y hasta no muchos afos atrds fue popular en el drea de recomendacion
de documentos (Pazzani y Billsus, [2007), esto en parte a que es una aproximacion simple

para explicar los métodos actuales de modelamiento de tépicos.

A partir del modelo bag-of-words basado en pesos de tf-idf surge Latent Semantic
Indexing (LSI) (Deerwester, Dumais, Furnas, Landauer, y Harshman, | 1990), método que
a partir de la matriz término-documento utiliza la descomposicion de valores singulares o
Singular-Value Decomposition (SVD) sobre la matriz término-documento obtenida con
tf-idf, para aproximarla a una combinacion linear, y asi identificar la varianza de la co-
leccion de documentos. Una extension importante de esta aproximacion es probabilistic
Latent Semantic Indexing (pLSI) (Hofmann, |1999), donde cada palabra es modelada co-
mo una muestra de un mixture model, donde los componentes de la mezcla son variables
multinomiales aleatorias, que pueden ser interpretadas como las representaciones de los
topicos o categorias. Entonces cada palabra es generada de un topico, y un documento
tiene entonces una mezcla de proporciones de pertenecer a cada topico segun las palabras
en el documento, entonces se define la probabilidad de pertenecer al documento en base
a esas proporciones. El problema de este modelo es que no se provee un modelo proba-

bilistico a nivel de documento, si no que solo a nivel de palabras. Esto es un problema



segun el teorema de Finetti (Diaconis y Freedman, [1990) el cual establece que cual-
quier coleccion de variables aleatorias intercambiables tiene una representacion como
una mezcla de distribuciones (mixture distribution). Por lo anterior pLSI al no considerar
un modelo para los documentos, estos no son intercambiables entre si. Bajo esta linea de
pensamiento surge el modelo de Latent Dirichlet Allocation (LDA), que se explicard en

detalle a continuacion por ser la base para el resto de la lectura.

Latent Dirichlet Allocation es un modelo generativo estadistico introducido por Da-
vid Blei, Andrew Ng y Michael Jordan (Blei, Ng, y Jordan, 2003). LDA es una técnica
para descubrir tépicos de forma automatica en un corpus de documentos. A cada docu-
mento se le asigna un tépico con cierta probabilidad. Un tépico es una distribucién de
probabilidad sobre las palabras de los documentos (donde al conjunto de palabras se le
llama diccionario). De acuerdo con el modelo de tdpicos probabilistico, la distribucién

sobre las palabras dentro del documento se expone de acuerdo a la siguiente ecuacion:

T

P(w;) =Y P(wi|z = j) * P(z = j) 2.1)

j=1

Donde w; es la i-ésima palabra, T es la cantidad de t6picos, P(w;|z;) es la probabili-
dad de la palabra w; bajo el topico z; y finalmente P(z; = j) es la probabilidad de que el
topico z; tenga la palabra w;. Sea ® la distribucién multinomial sobre las palabras en el
topico y O la distribucién multinomial para tépicos en los documentos. Los pardmetros
¢ € ¢y € O indican la relevancia de la palabra para el tépico y la relevancia del tépico
en el documento, respectivamente. El modelo generativo descrito por Blei introduce una
distribucién de Dirichlet con prior 6, un hiperpardmetro o y con un pardmetro 3. En la

figura 2.1 se muestra el modelo probabilistico de LDA.

El modelo de LDA descrito es considerado un tipo de modelo de aprendizaje no su-
pervisado. Esto quiere decir que la clasificacion de los topicos no depende de una persona

que etiquete los datos, si no que dependera tnicamente de la estructura de los datos. Por
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1. Selecciona N~Poisson(§).
2. Selecciona ~Dir(a).
3. Paracada una de las N palabras wy,:
a) Selecciona un tdpico
zp,~Multinomial(0).
b) Selecciona una palabra
Wy, de p(Wy|2y, B), que es
una probabilidad
multinomial condicionada
en el tépico z,,.

FIGURA 2.1. Modelo grafico de LDA de David Blei (2003).

lo anterior LDA es un buen modelo para datos que no se encuentren previamente cate-
gorizados. Existen extensiones al modelo en dos &mbitos, el primero que incorporan més
informacion al entrenamiento, y el segundo que anade supervision. Entre las extensiones
del modelo que afiaden informacién extra (manteniendo asi que sea no supervisado) esta
DTM (Dynamic Topic Models) (Ble1 y Lafferty, |2006) que afiade la componente tem-
poral al entrenamiento. Por otra parte entre las extensiones que afiaden supervision, es
posible afadir lexical priors al modelo de LDA (Jagarlamudi, Daumé, y Udupa, |2012)
(Andrzejewski, Zhu, y Craven, 2009), vale decir volver a entrenar el modelo actual in-
tegrando en el entrenamiento la interacciéon humana con las relaciones entre palabras y
topicos. Otra forma de integrar esta misma supervision es afiadiendo informacién so-
bre las relaciones entre palabras (Hu, Boyd-Graber, y Satinoff], 2011)). Estas extensiones
mejoran la eficiencia de la clasificacion, sin embargo cabe destacar que el algoritmo de
fondo usado en las extensiones mencionadas sigue la estructura basica de LDA ya expli-
cada (Blet, |2012b)). Fuera del ambito de LDA existen soluciones para la clasificacion de

topicos en distintas dreas del conocimiento, por ejemplo asociadas al procesamiento de



lenguaje natural (NLP) o al andlisis de textos. Sin embargo este tipo de aproximaciones

requieren de bases de conocimiento mayores (Mohr y Bogdanov, 2013)) .

2.2. Visualizacion de datos

Los sistemas o interfaces de visualizacién proveen una representacion visual de las
fuentes de datos, disefiadas para ayudar a las personas a resolver tareas de forma maés
eficiente (Munzner, [2009). Por otra parte visualizacion se puede definir como la comu-
nicacion de informacion utilizando representaciones graficas (Ward, Grinstein, y Keim,
2010). No se atribuye unicamente a un area del conocimiento, si no que es horizontal a to-
das las dreas que requieran comunicar informacién. La investigacion en visualizacién ha
reunido investigadores de ciencias de la computacion, interfaces de usuario, psicologia y
percepcion y estadisticas (Fayyad, Grinstein, y Wierse, [2002). Por lo anterior, la literatu-
ra en el drea puede ser més especifica dependiendo del campo al que se espera visualizar,
por ejemplo una visualizacion financiera tendra distintos objetivos que una visualizacion
que busca analizar el comportamiento del caudal de un rio, sin embargo, al momento de
elegir como se codifica la informacion para visualizar cada una, se comparten las mismas
decisiones de disefo. Frente a lo anterior, existen distintos frameworks o metodologias

para disefiar interfaces.

Un framework para disefiar y analizar visualizaciones es el propuesto por Tamara
Munzner (Munzner, 2009). En este se proponen cuatro capas anidadas cada una con
el fin especifico de validar distintas aristas de la situacion a visualizar. Se muestra el
framework en la Figura En este framework el output de un nivel superior, es el input

de los niveles inferiores.
Las descripcion més detallada de las cuatro dreas es la siguiente:
= domain situation: se refiere al grupo de usuarios objetivo de la visualizacion, el

dominio de su conocimiento e interés, sus preguntas y problemas, y los datos

asociados. La salida de este nivel son las necesidades del usuario.



i Domain situation

e
ﬁ Task and data abstraction

Visual encoding and
interaction idiom

D Algorithm

FIGURA 2.2. Framework de Tamara Munzner (2009).

» fask and data abstraction: responde al por qué y qué. En esta capa se espera
realizar un mapping entre los datos en su vocabulario especifico a una figura
mas abstracta y genérica con el fin de revelar las tareas asociadas. Es importante
tener en cuenta el tipo de datos que se tiene y el formato, por ejemplo si es
ordinal o nominal, y la escala de los datos. Por otra parte, una vez comprendido
el set de datos se debe identificar el tipo de accidn o tareas a realizar (responder
el por qué). En la Figura se describen las tareas genéricas clasificadas en 3
niveles: Analizar, Buscar y Consultar. Por otra parte también se definen los tipos
de objetivo o meta que se buscan responder con estas tareas, especificados en la
Figura[2.4]

» visual encoding and interaction idiom: responde al como. El idioma es como se
representard la informacion. Depende de dos factores, el visual encoding, que
es como exactamente lo verdn los usuarios, y la interaccion, que define como
cambian los usuarios lo que ven. Algunas de las decisiones en esta capa son el

tipo de Marca (Marks) como por ejemplo puntos, lineas y dreas, y los canales
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visuales Visual Channels como la posicion, la forma y el tamafio. Al momento

de elegir los elementos del visual encoding, 1o importante es lograr expresividad

y efectividad.

algorithm: cdmo se conecta la interaccion al encoding visual de forma eficiente.

Analizar
Consumir
Descubrir Presentar Disfrutar
Producir
Anotar Grabar Derivar
Buscar
Objetivo conocido|Objetivo desconocido
Posicion conocida Buscar Observar
Posiciéon desconocida Localizar Explorar
Consultar
Identificar \ Comparar \ Resumir

FIGURA 2.3. Niveles de accién: Analizar, Buscar y Consultar, segtin framework
de Tamara Munzner (2009).

Lo importante de este framework es que una mala decision en un nivel superior
afectard a los niveles inferiores, logrando asi exponer que el disefo de la visualizacién
no necesariamente resolvera el problema que se busca atacar. Asi mismo el framework

propone como luego de identificar cada area validar la visualizacién por nivel.

Por otra parte, es importante recalcar la importancia de la visualizacién de datos
en el area de data science. La visualizacidon de datos es fundamental para la compren-
sion y el andlisis de los datos. Un ejemplo claro es la famosa comparacion de datos de
Anscombe (Anscombel, [1973)), donde se demuestra como cuatro sets de datos con medi-
das estadisticas idénticas se comportan de manera totalmente distintas al graficarlas en

un scatterplot. De hecho, debido a la importancia de comprender los datos mas alla del
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Todos los datos

Tendencias ‘ Valores extremos ‘ Caracteristicas
Producir
Anotar ‘ Grabar ‘ Derivar
Atributos
Uno Muchos
Distribucién Dependencia Correlacion
Extremos Similaridad

Datos en red
Topologias ‘ Caminos

Datos espaciales

Formas

FIGURA 2.4. Objetivos o metas de un usuario al realizar una acciéon framework
de Tamara Munzner (2009).

valor, la visualizacion es parte del proceso KDD (Knowledge Discovery in Databases)

(Fayyad, Piatetsky-Shapiro, y Smyth, [1996).

Luego bajo esta perspectiva, se pueden identificar dos grandes conjuntos de tipos
de visualizacién en el ambito de ciencias de la computacion (Fayyad et al., [2002). La
primera esta enfocada en el almacenamiento de datos y recuperacion de informacion,
y la segunda esta centrada en la nocién del algoritmo, tal que permitan la deteccion o
extraccion de patrones y modelos estadisticos sobre los datos, esto es, relacionado al
ambito de reconocimiento de patrones, inteligencia artificial, aprendizaje de miquina y
KDD (Fayyad et al., 2002). Es sobre este ultimo grupo en que las herramientas de este

trabajo se encontraran enfocadas.
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Capitulo 3. TRABAJO RELACIONADO

En la actualidad existen variadas herramientas de visualizacion de topicos, entre ellas
se encuentra la visualizacion con el algoritmo LDA de David Minmo (Yao, Mimno, y
McCallum, 2009) basada en un sistema de visualizacion simple con los documentos pero
efectiva en cuanto a su objetivo, donde se muestra la distribucién de tépicos y la proba-
bilidad de cada uno. Es una interfaz ttil al momento de explorar como se ve en la Figura
[3.1] sin embargo puede ser compleja a la hora de realizar tareas especificas, como aque-
llas tareas que implican andlisis sobre los documentos, cuyo objetivo se encuentra fuera

del ambito de la exploracion (Newman et al., 2010).

Run 50 iterations  Iterations: 0 Train with = 25 topics

[0] government united america Topic Documents  Topic Correlations =~ Time Series Vocabulary = Downloads

american peace federal nations

states work national . P
Documents are sorted by their proportion of the currently selected Use a different collection:

[1] government american war topic, biased to prefer longer documents Documents = seleccionar archivo | No se eligié archivo

peace federal states nation work

Stoplist  seleccionar archivo | No se eligié archivo
america help

[1946-225/5.5%) 2. Provision of technical advice and assistance to business as a whole - 2P°%¢
[2] government national america on production, research, and management problems. This will help equalize
american peace economic states

competitive relationships between large and small companies, for many of the small companies cannot afford expensive technical research,
country any americans

accounting, a...

[3] government economic war

work america federal national

peace any states [1997-111/5.3%] With Russia, we dramatically cut nuclear arsenals and we stopped targeting each other’s citizens. We are acting to prevent
nuclear materials from falling into the wrong hands, and to rid the world of land mines.

[4] government war american

federal nation america work about

states economic [1984-73/5.29%) Sergeant Trujillo, you and your fellow service men and women not only saved innocent lives; you set  nation free. You
inspire us as a force for freedom, not for despotism; and, yes, for peace, not conquest. God bless you.

[5] government american country

america war nation economic

states peace united

[1945-96/5.2%] It would be used only to the extent absolutely required by militar; ities. In fact, i in Great Britain and in

[6] government american nation other Nations at war indicates that use of the compulsory powers of national service is necessary only in rare instances.

country peace federal national
america work war

[1994-96/5.1%] Now, I want to say something about this issue. Hunters must always be free to hunt, law abiding adults should always be free
[7] government peace war to own guns and protect their homes. I respect that part of our culture. I grew up in it. But I want to ask the sportsmen and others who

FIGURA 3.1. Interfaz de David Mimno (Yao et al., 2009) para explorar documentos.

Por otra parte, un encoding popular para visualizar la relacién entre tépicos y las
palabras asociadas es Termite (Chuang, Manning, y Heer,, 2012)), que es basicamente uti-
lizar las ventajas de las matrices topico-palabra. Otro trabajo popular es LDAvis (Sievert
y Shirley, 2014) visualizacion que parte una vista general pero que permite la exploracion

en profundidad.

Otros trabajos relacionados, pero con el area de visualizaciones para crimenes, se
encuentra una herramienta de visualizacién desarrollada bajo la autoridad del estado de

Illinois sobre informacién criminal de este Estado (Block, [1995)), dénde la visualizacién
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Selected Topic: 0 Previous Topic | Next Topic ~ Clear Topic Slide to adjust relevance metric:(2) ] |
A=1 00 02 04 06 08
Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Salient Terms'
0 20,000 40,000 60.000
3 vehiculo
estacionado
hechos
camioneta
deje
carabineros
siniestro
calle
P si
robado
via
cuenta
web
persona
denunciado
2 danos
llaves.
4 algun
estacionamiento
hr
auto
carga
producto
do
2011
robos
estacionada
vl
volver
4
Marginal topic distribution masiva
Overall term frequency
2% I Estimated term frequency within the selected topic

FIGURA 3.2. Ejemplo del encoding de LDAVis (Sievert y Shir-ley, 2014) sobre
el set de datos de robo de vehiculos.

consta de un mapa con los crimenes como puntos sobre el mismo. Otra visualizacién
en el area de crimenes es CybercrimelR (Chang, Ku, Wu, y Chiu, 2012), donde utilizan
técnicas de andlisis de texto como SVM, sin embargo la herramienta esta mas enfocada

al andlisis que la visualizacion geo-espacial.

Explorando sobre otros dashboard de visualizacidn, existe un andlisis sobre textos
histéricos (Christoforidis, Heuwing, y Mandl, 2017) se evalud el uso de small-multiples
de heatmaps para las tareas mds granulares permitian mayor eficiencia. Voila (N. Cao
et al., |2018) es probablemente el trabajo mds relacionado al implementar un sistema de
monitoreo espacio-temporal. Sin embargo este sistema no se concentra en la informacién

textual y en andlisis de textos, si no que en estadisticas mds cuantitativas y estructuradas.
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Capitulo 4. OBJETIVOS

El objetivo de este trabajo es disefiar, implementar y evaluar una herramienta de vi-
sualizacion interactiva que permita agrupar documentos en topicos utilizando algoritmos
de clustering probabilistico y apoyando la interaccion con informacion geografica y tem-
poral. Lo anterior con el fin de ofrecer a los analistas una herramienta para poder inferir
y encontrar nuevos patrones en la estructura de los datos existentes. Se utiliza la base de
datos de la Asociacion de Aseguradoras de Chile (AACh), donde cada siniestro es una
entrada en esta base de datos. El siniestro, ademas, es documentado con diversos datos,
entre ellos el relato escrito de como ocurrio la situacion del robo y el lugar donde ocurrid.
Cada uno de estos relatos es un documento que se espera relacionar a la interfaz y serdn

la base para el modelamiento de tépicos.

Se busca responder a las siguientes preguntas de investigacion:

= Sobre el modelo entrenado: (1) ;LDA puede lograr una categorizacién con sen-
tido de los documentos?

= Sobre la visualizacién: (2) ;Cudl es la mejor forma de resolver tareas que impli-
quen tendencias en el tiempo? y (3) ;Cudl es la mejor forma de resolver tareas

que impliquen un andlisis general agregado?

El objetivo general de este trabajo es que la herramienta desarrollada permita encon-
trar patrones en la estructura de los datos de forma més eficiente. Sobre la herramienta se

plantean tres hipotesis.

H1: El modelamiento de tépicos utilizando herramientas de topic modeling como
LDA permitird encontrar topicos reales y con significado.

H2: Visualizaciones como los gréficos de linea deberian tener un mejor rendimien-
to que otro tipo de gréficos, en este caso particular, en comparacion a un grafico
de barras para tareas que impliquen tendencias en el tiempo.

H3: Visualizaciones como los gréificos de barras deberian tener un mejor rendi-

miento que otro tipo de gréficos, en este caso particular, en comparacion a un
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gréfico de lineas para tareas que impliquen informacion generalizada o agrega-

da.
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Capitulo 5. METODOLOGIA

El primer paso en el desarrollo de este trabajo fue el procesamiento de los datos y
analisis del mismo siguiendo la metodologia KDD (Knowledge Discovery in Databa-
ses), que consta de cinco pasos: Seleccidon de los datos, pre-procesamiento y limpieza,
transformacion, mineria de datos y evaluacién. Sobre este dltimo punto, evaluacion, se
extiende el desarrollo en el siguiente capitulo, donde se trabajé el disefio de la visualiza-

cion siguiendo el framework propuesto por Tamara Munzner.

5.1. Seleccion y forma de los datos

Se decidi6 usar la base de datos de robo de vehiculos de la AACh (Asociacion de
Aseguradoras de Chile) debido a la importancia de los patrones que podrian encontrarse,
ya que los patrones en robos de vehiculos podrian evidenciar modi operandis de las ban-
das delictuales especializadas a este tipo de atracos. Esta base de datos cuenta con un total
de 55.626 entradas, donde cada entrada equivale a un siniestro, vale decir a un vehiculo
robado. Cada siniestro, ademas es documentado con diversos datos, alcanzando un ta-
mafio de 70 atributos distintos, especificados en el Anexo De todos estos atributos, los

que fueron seleccionados para trabajar con ellos son los siguientes:

» id_prose: identificador Unico de cada elemento en la base de datos. Cuenta
con un total de 55.626 registros no vacios.

» sin_fecha: fecha del siniestro, incluyendo dia, mes y afio. Cuenta con un total
de 55.626 valores no vacios.

» sin_hora_siniestro: hora del siniestro. Cuenta con un total de 55.626 va-
lores no vacios.

m sin_direccion_siniestro: direccidn escrita del siniestro. Cuenta con un
total de 46.819 valores no vacios.

» reg_descripcion_comuna: comuna donde ocurri6 el siniestro. Cuenta con

un total de 55.624 valores no vacios.
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m marc_desc: marca del vehiculo involucrado. Cuenta con un total de 55.626

valores no vacios.

» mod_desc: modelo del vehiculo involucrado. Cuenta con un total de 55.626

valores no vacios.

= tvc_desc: tipo de vehiculo segin registro civil. Cuenta con un total de 55.626

valores no vacios.

m sin_relato: es el relato escrito sobre como ocurrid la situacion del robo.

Cuenta con un total de 51.451 valores no vacio. En general es texto plano no

estructurado registrado por miembros de las aseguradoras de acuerdo a como los

clientes cuentan el detalle de como ocurrid el robo.

TABLA 5.1. Extracto de algunos elementos seleccionados de la base de datos.

id_prose

sin_fecha

sin_hora
_siniestro

sin_direccion
_siniestro

reg_descripcion
_comuna

mar_desc

mod_desc

tve_desc

sin_relato

43563

19 — 06 — 2012

05:20

BENITO RE-
BOLLADO AL
FRENTE DE LA
UNIVERSIDAD
CATOLICA

Santiago

TOYOTA

YARIS
XLI

SPORT

AUTOMOVIL

YO DEJE EL VEHICULO A
LAS 09:30 AM ESTACIONA-
DO EN LA CALLE BENITO
REBOLLADO AL FREN-
TE DE LA UNIVERSIDAD
CATOLICA CAMPUS SAN
JOAQUIN EN UN LUGAR
HABILITADO PARA ESTA-
CIONAR LUEGO SALGO DE
LA UNIVERSIDAD A LAS
17:20 Y NO ENCUENTRO EN
ESE MOMENTO DI AVISO
AL SEGURIDAD DE LA UNI-
VERSIDAD PRO QUE ELLOS
TIENEN CAMARAS LLAMA-
RON A CARABINEROS LOS
QUE LLEGARON HICIMOS
LA DENUNCIA Y LUEGO
ME DIRIGI AL CONTROL DE
CAMARA DE SEGURIDAD
DE LA UNIVERSIDAD AL
REVISAR EL VIDEO PU-
DIMOS VER CUANDO LO
HABIAN ROBADO

70770

19 — 06 — 2012

07:10

LOS  PIRINEOS
PROVIDENCIA
SANTIAGO ME-
TROPOLITANA

Providencia

NISSAN

D22 TERRANO
PICK UP AX

CAMIONETA

DEJE EL VEHICULO ESTA-
CIONADO Y AL VOLVER NO
ESTABA

76553

29 — 09 — 2012

07:10

EL TRAN-
QUE/JOSE  AL-
CALDE DELANO
LO BARNECHEA

Providencia

SUBARU

NEW IMPREZA
1.5R 5D AWD2A

AUTOMOVIL

ESTABA ESPERANDO LA
LUZ VERDE DEL SEMAFO-
RO CUANDO SE ME CRUZO
UN VH POR DELANTE Y
OTRO VH ME CERRO POR
EL LADO LUEGO SE BAJO
UN INDIVIDUO ME ROMPIO
EL VIDRIO ME AMENAZO
Y ME TUVE QUE BAJAR
DEL VH Y SE DIERON A LA
FUGA CON MI VH

Una vez seleccionados los datos a utilizar, se prosigui6 a revisar la relevancia de los

datos. Con la fecha de los relatos se pudo determinar el horizonte de datos con valores
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vélidos. Como se puede ver la Figura[5.1] a partir del 2011 la cantidad de siniestros diaria
es realmente considerable y comparables entre si. Esto se debe a factores externos, que
tienen que ver con la forma en que la aseguradora almacenaba sus datos antes de 2011.
Por otra parte, no se posee suficiente informacion durante el afio 2017, por lo que los
pocos datos de ese afio no son relevantes para poder analizarlos. Por lo anterior no se
consideraran datos fuera de los afios 2011 y 2016, reduciendo asi la cantidad de datos a

51.967 (6,6 % de reduccion sobre el set de datos original).

2011 2017

cantidad

2006 2008 2010 2012 2014 2016

FIGURA 5.1. Scatterplot con la cantidad de robos por dia segin la base de datos
de la AACh.

5.2. Pre-procesamiento y limpieza de los datos

Debido a que la gran mayoria de los datos son hechos reales, cuya informacién rele-
vante para este trabajo son los relatos, se removieron solo aquellas entradas cuya infor-
macién no permitiese el andlisis de topicos, vale decir, aquellos registros cuyos relatos
de los siniestros estuviesen vacios. Con lo anterior se redujo el tamafio del set de datos
a 21.782 entradas, lo que implica una reduccion del 58,1 % sobre el set de datos selec-
cionado. A pesar de la reduccidn en la cantidad de los datos, los datos restantes poseen
mayor confiabilidad respecto al original, debido a que se tiene la informacion completa
sobre el tipo de robo. Al realizar el andlisis inicial del modelo de datos se evaluaron otros

aspectos, que se desvian del foco de este trabajo. Estos se presentan en el Anexo
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5.3. Transformacion

Para poder trabajar los datos de forma eficiente, se debieron transformar dos de los
atributos del set de datos original, que son el relato y la direccion descrita del lugar del

siniestro.

5.3.1. Transformacion de sin_relato

El texto original como se puede ver en el ejemplo de la Tabla no estd estructu-
rado, posee faltas ortograficas, y ademds posee c6digos internos o abreviaciones propias
(tales como VH para vehiculo). Antes de trabajar con el texto se seleccioné un conjunto
aleatorio de 50 documentos (aproximadamente un 0, 1 % del tamaiio del set de datos),
de los cuales se identificaron de forma manual las palabras con falta de ortografia y
también las abreviaciones mas comunes del documento. Con lo anterior se corrigio par-
te de las faltas ortograficas mas evidentes, de forma manual. En esta revision manual,
también se identificaron codigos internos usados por las aseguradoras. Estos términos
(como .*lcohemiano”) decidieron dejarse debido al significado que este tipo de palabras
tienen por si mismas. Por otra parte horas como por ejemplo 4 : 00 o 3hrs se removie-
ron por ser informacién redundante, pero se mantuvieron nimeros solos, dado que en la
muestra hacian referencia a grupos, por ejemplo ’4 personas.® 2 individuos”. Luego uno
de los primeros pasos para transformar el texto fue aplicar stemming al texto utilizan-
do herramientas para el procesamiento de lenguaje natural de la libreria NLTK Toolkit
(Bird y Loper, 2004). Stemming hace referencia al proceso de convertir las palabras a su
raiz, removiendo los sufijos, conjugaciones y plurales del final de las palabras. El Stem-
mer utilizado fue SnowballStemmer desarrollado y mantenido por Yoshiki Shibukawa
(Shibukawa, [2009). El segundo paso, utilizando la misma herramienta mencionada, fue
remover las stopwords. En este paso se eliminan todas las palabras que no aportan valor
al significado del texto, como lo son los articulos (el, la, un, unos, etc.-). Se removid tam-

bién la puntuacion y los acentos para homogeneizar las palabras. Finalmente se aplic
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lemmatization, vale decir reemplazar las palabras por su forma mds aceptada en el dic-
cionario. De esta transformacion se genero el atributo relato, que contiene el relato del

siniestro limpio para poder ser procesado.

5.3.2. Transformacion de sin direccion_siniestro

Para transformar el texto escrito en coordenadas se utilizd el modelo descrito por
(Quezada, Pena Araya, y Poblete, 2015). Se utiliz6 la API de Google para realizar la
bisqueda de las direcciones y asi obtener su latitud y longitud. Del resultado de la busque-
da, existi6 un total de 17.630 direcciones encontradas (reduccidn del 20, 1 % sobre el set
de datos procesado). Se realizé un sampling con 100 de los datos donde se obtuvo un
nivel de acierto del 75%. De esta transformacion se generaron los atributos latitud y

longitud.

5.4. Modelamiento de topicos

Luego de tener los datos preparados para procesarlos, se procede a determinar los
valores para entrenar el modelo de topicos de LDA sobre el set de datos. El primer punto
es determinar la cantidad de topicos. Para definir la cantidad de tépicos 6ptima que deben
asignarse a cada set de datos, se utiliz6 el algoritmo lda-tuning de Nikita Murzintcev
(Nikita, [2016), que usa las métricas de Griffiths (Griffiths, Jordan, Tenenbaum, y Blei,
2004)), Cao et. al. (J. Cao, Xia, Li, Zhang, y Tangl [2009) y Deveaud (Deveaud, SanJuan,
y Bellot, 2014). Con lo anterior se determiné que el nimero 6ptimo de topicos para este

set de datos es de 4 tdpicos segtin la Figura[5.2]

Para entrenar el modelo se uso Gensim (Rehtfek y Sojka, [2010), una libreria especia-
lizada en Python para realizar modelamiento de topicos. Luego de determinar el diccio-
nario para el set de datos y definir las matrices termino-documento y palabra-documento
se entrend de distintas formas el modelo variando los pardmetros. Los pardmetros final-

mente escogidos para entrenar el modelo fueron los especificados en la Tabla[5.2]
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FIGURA 5.2. Cantidad 6ptima de tépicos segun las distintas métricas que existen

para determinar la cantidad.

TABLA 5.2. Pardmetros considerados para el entrenamiento del modelo.

Parametro Valor Explicacion
. Nuimero de documento cargados en memoria cada momento
chunksize 3000 er g
y procesados en .*tep”’de EM.
passes 20 Niimero de veces que se itera sobre todo el documento.
undate_ever | Numero de chunks a procesar antes de moverse al "M step”
pdate-every de EM.
Arreglo de 1 dimensién que representa la relacién entre
. | sparsity/uniformity. Al asumirse simétrica se le da més
alpha symmetric .
peso a los topicos con palabras menos comunes en el
corpus de documentos.
Numero que da peso al porcentaje previo del valor lambda
decay 0.5 que se perdié en comparacion a la iteracioén anterior.
Corresponde a Kappa (Hoffman, Blei, y Bach| 2010).
offset | Hiperparametro que controla que tanto se debe demorar
los primeros pasos de las primeras iteraciones.
Cada cudntas actualizaciones se re-calcula el
eval_every 10 .
Log perplexity.
Cambio minimo en el valor de gamma en cada
gamma_threshold 0.001 . -
iteracion.
minimum_probability | 0.01 Filtro para la probabilidad minima de un tépico.

Lo anterior permiti6 entrenar el modelo, cuyo tiempo de entrenamiento en promedio

fue de 15 minutos. Uno de los output del entrenamiento, ademas de obtener la probabi-

lidad de cada documento de pertenecer a cada tépico, fueron las probabilidades de las

palabras de pertenecer a cada documento. Esta dltima se ve reflejada en la Tabla En
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el capitulo de Resultados se muestra la interpretacion de los usuarios y validacion de la
distribucion generada por el modelo. Con los resultados del entrenamiento, se adjunté al
set de datos las columnas de probabilidad por tépico. Con la informacién extra anadida
a la base de datos, se trabajo en la evaluacion del resto del trabajo. Los atributos impor-
tantes en el set de datos generado son: las coordenadas geogréficas (latitud, longitud), la
comuna, el relato, la fecha y finalmente la probabilidad de pertenencia a cada uno de los

4 topicos.

TABLA 5.3. Para cada tépico la probabilidad de aparicién de las primeras 20 palabras.

Topico 1 Topico 2 Topico 3 Topico 4
robo (3,9 %) auto (5,4 %) vehiculo (9,9 %) vehiculo (6,6 %)
total (3,3 %) vehiculo (4,1 %) estacionado (5 %) auto (2 %)

dafios (2,6 %) si (1,9 %) deje (2,2 %) dos (1 %)
circunstancia (1,9 %) algin (1,5 %) robado (1,6 %) personas (1 %)
sefializacién (1,9 %) llaves (1,3 %) robo (1,3 %) llaves (0,9 %)
presencia (1,9 %) camioneta (1,3 %) lugar (1,3 %) casa (0,8 %)
4 (1,8 %) estacionamiento (1,2 %) | automévil (1,2 %) roban (0,8 %)
alcohemiano (1,7 %) robado (1,1 %) auto (1,1 %) llevaron (0,8 %)
carabinerosno (1,6 %) cuenta (1,1 %) encontraba (1,1 %) calle (0,7 %)
hechos (1,1 %) todas (0,9 %) calle (1,1 %) tipos (0,7 %)
vehiculo (1 %) seguridad (0,8 %) hrs (1 %) arma (0,7 %)
chapa (0,9 %) comprobante (0,8 %) domicilio (1 %) iba (0,7 %)
externo (0,8 %) carabineros (0,7 %) volver (1 %) domicilio (0,7 %)
puerta (0,8 %) mecanismo (0,7 %) carabineros (0,9 %) | pistola (0,6 %)
dafios (0,7 %) camion (0,6 %) dia (0,9 %) fuego (0,6 %)
web (0,6 %) asegurado (0,6 %) percato (0,8 %) individuos (0,6 %)
call (0,6 %) dia (0,6 %) casa (0,8 %) robo (0,6 %)
denunciado (0,6 %) empresa (0,6 %) habia (0,8 %) camioneta (0,6 %)
delantero (0,6 %) denuncia (0,5 %) salir (0,8 %) bajan (0,6 %)
trasero (0,6 %) patente (0,4 %) dejo (0,1 %) 3 (0,5 %)

5.5. Evaluacion preliminar

Se realiz6 una evaluacion preliminar con los datos generados del modelo. Con el fin
de explorar los resultados se creo una interfaz la cual se denomin6 ITACaT (Interactive
Tool for Analysis of Car Theft). El disefio de la herramienta esta dividido en 4 componen-

tes como se aprecia en la Figura El componente principal (secciéon A) se establece
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como un mapa que muestra los documentos. Cada documento es un punto en el mapa con
un color segun el tema asignado. La asignacion a un tema se decide si el documento tiene
mas del 35 % de probabilidad de estar asignado a algtn topico. El mapa tiene una pe-
queiia leyenda para relacionar el documento con el color respectivo del topico asignado.
Acerca de la interaccion, cuando el analista interactda con esta seccion, puede ampliar
y ver los documentos como puntos en un area geografica. Se puede inspeccionar en de-
talle haciendo click en el documento de denuncia representado por cada circulo, donde
aparecerd la informacion relacionada. La seccion B estd oculta por defecto, el usuario
debe interactuar con el topico deseado para ver esta vista. La vista detallada muestra la
distribucién como un mapa de calor, dada la intensidad de acuerdo con el porcentaje de
relacién con el topico. Ademds, proporciona un grafico de barras sobre las palabras mas
representativas del tema y la relacion con el topico. La seccion C permite filtrar los docu-
mentos por diferentes atributos, entre ellos el afio. La seccion D ofrece una explicacion
resumida sobre el tépico seleccionado. Incluye el total de documentos asignados a estos

temas y las 10 primeras palabras relacionadas, en orden de importancia.

La interfaz permitié validar el modelo y los pardmetros finales del entrenamiento,
debido a que se iterd sobre ella hasta que el resultado de la exploracién tuviese sentido.
Por otra parte también permiti6é dar cuenta de los problemas al intentar realizar tareas
especificas sobre los datos. Uno de los principales problemas es que al intentar resolver
tareas relacionadas a las tendencias o agregacion de datos, es imposible de resolver con
la vista de la seccidén A. Por otra parte, la seccion B dificulta interpretar el movimiento
de los tdpicos, al verse el mapa de calor para cada topico como una masa unida, como se
puede apreciar en la Figura[5.4] Este dltimo punto es el fundamental en las decisiones de
disefio que se verdn mas adelante, pues en conjunto a lo visto en el trabajo relacionado,
una division espacial con el fin de agregar los datos permitiria mejorar la forma en que
se resuelven tareas. Tal como el plan cuadrante de carabineros de Chile divide Santiago
por cuadrante asociado a cada comisaria, se pueden usar las divisiones ya existentes en

Santiago, que son las comunas de la capital, para agregar la informacion.
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FIGURA 5.3. Interfaz ITACaT dividida por sus 4 secciones principales.
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FIGURA 5.4. Mapa de calor de los tépicos sobre santiago segtin la visualizacién
de ITACaT.

Con el fin de evaluar las hipotesis planteadas, los siguientes pasos son disefiar € im-
plementar herramientas que permitan la validacion de los puntos mencionados. Segun la
secciénEl, para H1 se evaluard con una encuesta a los usuarios, mostrando la distribucién

de palabras entregada por el modelo y validando que la interpretacion de los usuarios
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sobre el topico, es coherente con el contenido de los documentos con mayor probabi-
lidad de pertenecer al topico. Para H2 y H3 por otra parte se evaluard con el disefio e

implementacion de las herramientas, y sera validado a través de un estudio de usuario.
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Capitulo 6. DISENO E IMPLEMENTACION

Para tomar las decisiones de disefio se sigui6 el Framework de Tamara Munzner ex-
plicado en el Capitulo [2| Al justificar las decisiones por capa, el final del analisis se con-

cluye resumiendo al responder las preguntas fundamentales: ;| Por qué?, ; Qué? y ; C6mo?.

6.1. Dominio o situacion

Los datos seleccionados como ya se han mencionados son los relacionados a robos
de vehiculos y la distribucién de probabilidad de cada tépico. En base a lo interior el
interés principal es identificar patrones interesantes en los robos de vehiculos, a partir
de los modi operandi de los delitos. El usuario necesita una forma eficiente de comparar
robos y topicos de los robos entre zonas geogréficas, como las comunas, ademads se deben
identificar las tendencias en los topicos ya sea de forma espacial o temporal, esto es
identificar que topicos han aumentado y disminuido en el tiempo, o bien en comparacion
a otras comunas. Finalmente la interfaz debe también dar informacién agregada sobre

como se comporta en general cada sector.

6.2. Tareas y abstraccion de datos

En base a las necesidades del usuario, se espera que las acciones que permita la

visualizacidn sean:

= Analizar y consumir los datos: permitiendo descubrir patrones con el objetivo de
comprender los atributos, que en este caso serian los topicos. Ademads se espera
que se presente también la informacion geogréfica con el fin de comprender la
distribucién de los robos por cada sector geografico.

= Consultar los datos: permitiendo identificar y comparar los datos con el objetivo

de encontrar tendencias.

Los datos se encuentran actualmente en formato relacional, vale decir, cada siniestro

se encuentra tabulados por sus atributos: coordenadas, relato, fecha y probabilidad de
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pertenencia a cada uno de los 4 topicos. Esta forma inicial permite una buena agregacion
de los datos, asi como transformaciones simples como agrupaciones por afio o por topico

de los documentos.

6.3. Idioma

Para lograr el andlisis y consumo de los datos se definird el idioma a utilizar por la

visualizacion con el fin de atender a las tareas descritas con anterioridad.

6.3.1. Visual encodings

= Alternativas de encodings: existe una gran cantidad encodings visuales, sin em-
bargo dependiendo del tipo de dato y la necesidad, algunos son més relevantes
de estudiar que otros. A continuacion se revisan algunas de las alternativas exis-
tentes.

1. Choropleth Map: Originalmente se contaba con la informacion geografica
como eventos (informacion ordinal de las coordenadas). Sin embargo como
se plante6 en el Capitulo |5 con la evaluacion preliminar, este tipo de enco-
ding, mapas de puntos, es Uutil para explorar, pero al tener tareas de compara-
cion es dificil determinar por ejemplo ué comuna es la que tiene mas robosy
si no se puede observar de forma agregada para cada comuna. En este caso
resulta conveniente reorganizar la informacion y agruparla dependiendo del
area geografica en que se encuentra, y asi poder usar un encoding como el
choropleth map de la Figura |6.1] cuya informacién ordinal es por drea. En
el choropleth map presentado las marcas son las comunas pertenecientes a
la conurbacién de Santiago, excluyendo a las comunas satélite, obteniendo
asi un total de 35 dreas representando las comunas que se pueden ver en el
Anexo |C] Por otra parte, los canales escogidos por el choropleth map son
los colores, para presentar la cantidad de robos por comuna, la paleta esco-

gida es lineal y secuencial para atributos ordenados, donde la escala ocurre
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por la saturacién y luminosidad del color. La paleta escogida finalmente fue

estudiada con la herramienta Color Brewer (Harrower y Brewer, 2003)).

[]
[ ]
[]

FIGURA 6.1. Choropleth encoding sobre la conurbacién de Santiago, donde el
encoding del color implica la cantidad de robos para esa comuna.

2. Gréfico de barra y grafico de linea: debido a las tareas de comparacién en
tendencias e informacion agregada los graficos de barra y de linea tienden
a ser una buena opcion a priori para este tipo de tareas (Saket, Endert, y
Demiralp, 2018). Dado que se tiene la probabilidad de pertenencia a cada
tépico para todos los documentos y la informacién geografica por comuna,
una forma de sintetizar o abstraer estos datos es agrupandolos por comuna.
Frente a este es necesario hacer una disminucién de la dimensionalidad de
los datos manteniendo las probabilidades de pertenencia a los topicos. La
forma de disminuir la dimensionalidad agrupando los relatos por comuna y
agregéndolos por promedio. Luego las probabilidades de los tdpicos se nor-

malizan para seguir manteniendo la suma de las probabilidades igual a 1.

29



Con esta disminucion de la dimensionalidad, se pueden comparar distribu-
ciones por comuna para cada afio distinto. En la Figura[6.2] se puede ver el

resultado de esta disminucion y visualizacidn respectiva.

201 2012 2013
Santiago Santiago Santiago
0.8 0.8 0.8
0.7 Q0.7 0.7
g8 g8 g8
0.4 0.4 0.4
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1.2 3 4 1.2 3 4 1.2 3 4
2014 2015 2016
Santiago Santiago Santiago
0 a8 08
g8 g8 g2
0.4 0.4 0.4
el ieall
0.0 0.0 0.0
1.2 3 4 12 3 4 1.2 3 4

FIGURA 6.2. Distribucién de tépicos para la comuna de Santiago entre los afios
2011 a 2016, en la izquierda como gréifico de barra y a la derecha como gréfico
de linea.

» Facet: facet en la literatura de visualizacion es entendido como el conjunto de
decisiones de division de la visualizaciéon ya sea en multiples vistas o capas
(Munzner, 2009). Un tipo de facet son los small multiples. Los small multiples
permiten la exploracion de forma mds eficiente con menos pasos sobre grandes
cantidades de datos. Asi mismo permiten una buena perspectiva de los datos
(van den Elzen y van Wijk, [2013) asi como una forma de agrupar de forma maés
eficiente la informacién en vez de sobre cargar un solo encoding (Heer, Bostock,

Ogievetsky, et al., 2010).

Finalmente las interacciones estudiadas son la relacién entre comuna y gréfico, tal
que al realizar hover (vale decir, exaltacion del elemento al pasar el cursor sobre este)
sobre una comuna el color de esta cambie como también aparezca el nombre de la co-
muna. Para facilitar la comparacion, también se puede seleccionar una comuna y dejarla

marcada. La interaccidn sobre los graficos también incluye hover sobre las barras o lineas
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con el fin de ver la probabilidad exacta asociada. Finalmente, para el caso del graficos de
barra debido a que, a diferencia del grafico de linea, para mostrar los afios se necesita N
veces mas espacio (/V seguin la cantidad de afios a mostrar), se anadi6 a la interfaz con

gréficos de barra un filtro por afio.
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FIGURA 6.3. Implementacion de la visualizacién descrita con small multiples
de gréficos de barra.
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Renca

vy

Santiago

FIGURA 6.4. Implementacion de la visualizacién descrita con small multiples
del gréfico de lineas.
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6.4. Implementacion

Finalmente, a modo de resumen se presenta la respuesta a cada una de las preguntas

fundamentales del framework:

JPor qué?: La visualizacion debe permitir al usuario comparar tépicos por zonas
geograficas de forma global, comparar tendencias de los tépicos en el tiempo e
identificar los topicos asociados a cada zona geografica.

(Qué?: se deben en un inicio visualizar los datos de crimenes de vehiculos que
incluyen datos no estructurados como el texto pero que han sido procesados en
probabilidades de acuerdo al modelamiento de topicos, datos geograficos y datos
temporales. Debido a que la gran cantidad de delitos se concentran en Santiago,
seran localizados solo en esta drea.

(Como?: Vamos a usar distintos canales, partiendo por la informacién geografica
cuya marca serd la vista en un mapa delimitado por areas geograficas que en
esta caso seran las comunas. En el mapa los encoding seran en primer lugar el
color con una escala lineal secuencial con el fin de demostrar cuales comunas
se cometen mds delitos. Por otra parte por cada comuna existird un grifico de

barras o un gréfico de lineas.

Con lo anterior ya definido, se realizé la implementacion del sistema descrito. Las

herramientas utilizadas fueron principalmente D3.js.
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Capitulo 7. ESTUDIO DE USUARIO

Con el fin de validar el disefio de la implementacion segun el framework seguido en
la Figura[7.4]y probar las hipétesis de este trabajo, se realiz6 un estudio de usuario. Dado
que el fin es probar las hipétesis mencionadas en el Capitulo 4] el estudio de laboratorio
tuvo el fin de medir el tiempo por interfaz asi como los errores, y asi determinar que
interfaz permitié a los usuarios llevar a cabo las tareas especificadas. Debido a que el
objetivo es comparar las dos interfaces, se determiné el nimero de usuarios de prueba
utilizando el software GPower con el cual se realiz6 el Power Analysis (Susanne, Edgar,

Buchner, y Faul, 2007) utilizando los pardmetros especificados en la Figura

Protocol of power analyses

© From group parameters critical t = 21604
Mean group 1 0.7
03
Mean group 2 0.95
SD group 1 0.3 02
0.3
SD group 2 041 o
Correlation between groups 05 | 5
0 v T v T T T v T L T T T T T T T
Calculate Effect size dz 0.8333333 3 2 =1 0 1 2 3 4 5 6
Test family Statistical test
ttests ﬂ Means: Difference between two dependent means (matched pairs) _H
Type of power analysis
A priori: Compute required sample size - given a, power, and effect size B
Input parameters Output parameters
Tail(s) | Two B Noncentrality parameter & 3.1180477
Effect size dz 0.8333333 Critical t 2.1603687
a err prob 0.05 Df 13
Power (1-B err prob) 0.8 Total sample size 14
Actual power 0.8215648

FIGURA 7.1. Pardmetros utilizados en GPower para realizar el Power Analysis.

Para el anélisis se baso en la hipdtesis tal que nuestra expectativa es que una interfaz
se comporte mejor que la otra considerando una tarea de comparacion estindar. Espera-
mos que la proporcion de respuestas correctas sea de 0,7 a 0,95 (la media de cada grupo)

con una desviacion estandar el 0,3 cada uno, y una correlacién de 0,5.
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Por otra parte los t-test a realizarse serian matched pairs, con una cantidad de 2
colas, a un nivel @ = 0,05 de significancia y un poder estadistico de 0,8. En base a esto
el tamafio de efecto dz esperado seria de 0,833. Todos estos valores fueron el input del
power analysis, con el cual se obtuvo que el tamaio minimo del grupo a estudiar seria
de 14 personas. Para aumentar el poder estadistico segtin el grafico de la Figura[7.2]a un

95 % por ejemplo, el tamaiio de la muestra seria de aproximadamente 20 personas.

t tests - Means: Difference between two dependent means (matched pairs)
Tail(s) = Two. a err prob = 0.05. Effect size dz = 0.833333

20+ e

_&070‘90 Effect size dz

-
1071 94}940""'00'&0‘9 o =0.833333

Total sample size

54

0 T T T T T ¥ T T T T T T T T
0.6 0.65 0.7 0.75 08 0.85 0.9 0.95
Power (1- err prob)

FIGURA 7.2. Poder estadistico de acuerdo a distintos tamafios de muestra por GPower.

Se selecciond un grupo de 22 personas, estudiantes universitarios de ingenieria compu-
tacion, eléctrica, hidrdulica e industrial entre los 19 y 26 afios. El estudio se realiz6 a
través de una pagina web adaptada para la resolucion de las tareas como se ve en la Fi-
gura[7.3] Se adaptaron 2 pdginas cuya tnica diferencia fue si empezaban con el encoding
de un gréfico de barras o de lineas, construidas en Vue.js para facilitar la interaccién y
la captura de informacién. Ambas interfaces tenian en comiin los elementos de la Figura
en (1) se encuentra la tarea actual, en (2) se encuentra el espacio destinado a respon-
der y en (3) podian dar feedback o presentar problemas con el software de Hotjar. Por
ultimo cada pédgina capturaba por cada usuario el numero de clicks y el tiempo entre que
una persona entraba a la pagina de una tarea y en que presionaba terminar tarea, todos

estos datos asociados al usuario.

Se describe el procedimiento del estudio a continuacion:
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Tarea 1: En el afio 2015 encontrar una comuna en que haya aumentado el tépico 4 y

disminuido el tépico 3 en comparacién al afio anterior (2014)

Filtrar por afio
Ao
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FIGURA 7.3. Interfaz del estudio de usuario. En (1) se describe la tarea actual,
en (2) el usuario responde, y en (3) el usuario registra sus dudas o comentarios.

1. Motivacion del estudio y el contexto: Se les explicé el contexto a los usuarios

segun el Anexo[D]con detalles sobre el objetivo de la implementacién.

. Evaluacioén inicial de los tépicos: Se le presentaron a los usuarios los tépicos del

modelo entrenado y sus palabras asociadas. La primera encuesta que debieron

responder fue su interpretacion de cada uno de los topicos.

. Uso de la interfaz: Lo siguiente fue explicarles la interfaz a utilizar. Se les ex-

plicé que en total debian responder 12 preguntas, 6 asociadas a una visualizacion
de grafico de barras y 6 visualizaciones de grafico de lineas. Todas las tareas fue-
ron distintas, sin embargo los objetivos del tipo de tarea se repitieron para poder
comparar las interfaces. Las tareas se realizaron por interfaz, vale decir, cada
usuario partié analizando una de las dos interfaces, que implicé resolver 6 tareas
seguidas, de dificultad incremental, sobre una interfaz. Se control6 que se repar-
tieran de forma pareja la cantidad de usuarios que partia evaluando el la interfaz

de gréafico de barras y los que partieron evaluando la interfaz de grafico de lineas.
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4. Resolucion de tareas: Los usuarios debieron responder un total de 6 tareas que
apuntan a probar la efectividad de la interfaz desarrollada y a su vez comparar
cudl tipo de small multiple, si el de lineas o barras se desempefia mejor y en qué
tipo de tareas. En la Tabla|/.1|se describen las tareas de la interfaz.

5. Encuesta de carga cognitiva: Luego de realizar las 6 tareas de la interfaz que le
toco a cada usuario, debieron responder el test de carga cognitiva NASA-TLX
antes de avanzar a la siguiente interfaz.

6. Probar segunda interfaz: se repiten los dos puntos anteriores, pero con la interfaz

que no les tocd en un inicio.

Amenaza: Problema equivocado

Validacion: Observar y entrevistar a los usuarios objetive

Amenaza: Tarea o abstraccion equivocada

Amenaza: Encoding, interaccion o idioma inefectivos
Validacién: Justificar las decisiones del disefio del encoding e interaccién

Amenaza: Algoritmo lento
Validacion: Analizar la complejidad computaciones

-> Implementar el sistema

Validacion: Medir el tiempo y memoria del sistema

Validacion: Resultados cualitativos o cuantitativos del estudio de usuario
Validacion: Estudio de laboratorio, medir el tiempo y errores de los usuarios
para cada tarea

Validacién: Probar con usuarios objetivo, recolectar evidencia de utilidad
Validacién: Estudio de campo, documentar el uso del sistema

Validacion: Obervar los ratios de adopcion

FIGURA 7.4. Validaciones segun el Framework de Tamara Munzner (2009).

36



TABLA 7.1. Descripcién de las tareas utilizadas en el estudio de usuario.

Numero . Descripcion Descripcion
Objetivo p . )
Tarea para grafico de barras | para grafico de lineas
En el afio 2015 encontrar | En el afio 2013 encontrar
Comparacion, tendencias una comuna en que haya | una comuna en que haya
1 en los topicos, aumentado el topico 4y | aumentado el topico 1
uso de informacion disminuido el tépico 3 y disminuido el tépico 4
temporal. en comparacién al afio en comparacién al afio
anterior (2014). anterior (2012).
Encontrar una comuna
. . Encontrar una comuna
Comparacién, cambios en en que para todos los
. . en que para todos los ~
2 el tiempo, tendencias ~ - afios excluyendo el 2011
. afios el tépico 1 sea .
en el tiempo. e el tépico 2 sea menor
menor al tépico 2. .
al tépico 1.
Identificar una comuna | Identificar una comuna
Comparacion, que en comparacion a que en comparacién a
3 agregacion, uso de Santiago, tenga en Santiago, tenga en
informacién promedio mayor promedio mayor
geo-espacial. probabilidad del probabilidad del
tépico 1. tépico 4.
En el afio en 2014 ~
. . . . . En el afio en 2015
Identificacion de outliers, identificar una comuna . .
. . - identificar una comuna
4 uso de informacién en que el topico 2 sea L
en que el topico 4 sea
temporal. el segundo mayor .
. el mayor en relevancia.
en relevancia.
Identifique las 2 Identifique las 2
5 Identificar distribuciones, comunas que tengan comunas que tengan
diferencias entre los datos. | el patrén (distribucién) el patrén (distribucién)
de tépicos mds distinto. | de tépicos mds distinto.
. . .. | Cual es la comuna Cual es la comuna
Relacionar con informacién ) . . .
. . mas relacionada al mas relacionada al
6 externa, informacion

agregada.

tépico de delitos
de armas.

tépico de delitos
con dafios.
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Capitulo 8. RESULTADOS

Los resultados se midieron en el comportamiento del usuario (cantidad de clicks y
segundos) y rendimiento (porcentaje de respuestas correctas) como se muestra en la Tabla
B.1] y en el grafico correspondiente en la Figura[8.1] donde la Interface 1 corresponde al
grafico de barras e Interface 2 corresponde al gréfico de lineas.

TABLA 8.1. Resultados del rendimiento de las pruebas de usuario. Cantidades
promedio y en paréntesis la desviacion estdndar.

Tarea | Clicks promedio | Segundos promedio Porcentaje de correctas
Barras | Lineas | Barras | Lineas Barras Lineas
1 14,5 1,5 187,7 261,7 0,783 (+- 0,42) | 0,696 (+- 0,47)
2 12,5 1,9 288.,5 295,1 0,818 (+- 0,39) | 0,714 (+- 0,46)
3 9,6 2,2 405,3 442.0 1,000 (+- 0,00) | 0,909 (+- 2,94)
4 4,3 1,4 4779 505,1 0,727 (+- 0,45) | 1,000 (+- 0,00)
5 5,0 1,5 613,9 624,7 - -
6 5,2 1,2 734,1 713,8 0,682 (+- 0,48) | 0,818 (+- 0,39)
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FIGURA 8.1. Cantidad de segundos y clicks por tarea respectivamente, donde la
Interface 1 corresponde al grafico de barras e Interface 2 corresponde al gréifico
de lineas.

Para determinar si existe diferencia estadistica entre los resultados obtenidos, y asi
determinar cual interfaz se comport6 mejor, se realizé un t-test pareado a las respuestas
y el resultado se muestra en la Tabla [8.2] donde se encuentran marcadas aquellas con

p-value menor a 0,05. Para la cantidad de clicks, la hipdtesis nula para cada tarea es
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que existe una diferencia significativa entre ambas interfaces. Por lo anterior se acepta
la hipétesis nula, con cual se puede afirmar que la diferencia entre la interfaz de lineas
y la de barras es significativa, y en este caso, es la interfaz de barras la que implica
mayor cantidad de clicks o interacciones. Para la duracion la hip6tesis nula es que existe
diferencia significativa en el tiempo que tomd terminar una tarea en cada interfaz. Del
resultado de los test no se puede aceptar ni rechazar esta hipdtesis, por lo que no hay
evidencia para decir que una interfaz implic6 mas tiempo que la otra en las 6 tareas
evaluadas. Finalmente sobre el rendimiento, la hipétesis nula es que para las tareas 1, 2,
3, 4 y 6 una interfaz tuvo mejor rendimiento que la otra. Para las tareas 1, 2, 3 y 6 no
existe evidencia suficiente que permita determinar si se acepta o rechaza la hipétesis. Para
el caso de la tarea 4, se puede aceptar la hipétesis nula, por lo cual es posible afirmar que
una interfaz se comporté mejor que la otra, en este caso la interfaz de lineas se comportd

mejor que la interfaz de barras.

En cuanto a las tarea 5 donde el objetivo era identificar el par de elementos con
la distribucién mas distinta se procedid a evaluar los resultados de forma distinta. Para
determinar si una respuesta fue correcta o no, se realiz6 el ranking del grado de similitud
entre distribuciones de las comunas. Para lo anterior se utiliz6 la métrica de divergencia
de Jensen-Shannon (James, Ellison, y Crutchfield, 2018)). Esta divergencia es una medida
simétrica y suavizada de la divergencia de Kullback-Leibler (Kullback y Leibler, 1951},
donde su valor es siempre finito para variables aleatorias finitas. Cuantifica en palabras
simples que tan distintas son dos o mds distribuciones. Su forma basica es como se ve
en la Ecuacion (1) para las distribuciones X e Y, y en (2) su generalizacion para un

numero arbitrario de variables aleatorias con peso, donde H es la entropia.

X+Y., HX)+H(Y)
)~ 2
(8.1)
(2)JSD(Xo) = H(Zw; X; — S(w; H(X;)))

(1)ISD(X|[Y) = H(
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TABLA 8.2. Resultados t-test pareado. El p-value destacado para los clicks es
mayor para el grafico de barras, en la tarea 4 el valor es mayor para el grifico de

lineas.
Resultado t-test
Tarea | Clicks Duracion Correctas
p — value = 7,369e — 05 | p — value = 0,289 p — value = 0,527
1 7 = 3,964 7 = —1,061 7 =0,632
Barra: M =14,5;SD = 8,6 |Barra: M = 187,7;SD = 124,3 | Barra: M = 0,78 ; SD = 0,42
Linea: M =1,5;5D =23 Linea: M = 261,7; SD = 368,8 | Linea: M = 0,70 ; SD = 0,47
p —value = 4,100e — 4 | p — value = 0,859 p — value = 0,317
7 = 3,496 Z =—0,178 Z =1

Barra: M =12,5;5SD =9,7 | Barra: M =288 ; SD = 156,2 | Barra: M = 0,818 ; SD = 0,39
Linea: M =1,9;5D = 3,1 Linea: M =295; SD = 125,0 |Linea: M =0,714;SD = 0,46

p — value = 0,0243 p — value = 0,508 p — value = 0,157
3 7 = 2,253 Z = —0,663 Z =1414
Barra: M =9,6; SD = 13,0 | Barra: M = 405,3;SD = 2259 |Barra: M =1;5D =0
Linea: M =2,2;5SD =29 Linea: M =441,9; SD = 138,2 | Linea: M = 0,909 ; SD = 2,94
p — value = 9,890e — 4 | p — value = 0,624 p — value = 0,0143
Z = 3,292 Z = —0,490 Z = —2,449

Barra: M =4,3;5SD = 3,0 Barra: M =477,8;SD = 232,3 | Barra: M = 0,727 ;SD = 0,45
Linea: M = 1,36 ; SD = 2,55 | Linea: M = 505,1; SD = 144,2 | Linea: M =1;5SD =0

p — value = 0,0415 p — value = 0,869

5 Z = 2,038 Z = —0,165 )
Barra: M =4,9;5SD =173 Barra: M =613,9;SD = 239,1
Linea: M =1,5;5D =28 Linea: M = 624,7; SD = 197,9
p — value = 0,0274 p — value = 0,787 p — value = 0,180
Z =0,271 Z =0,271 Z = —-1,341

Barra: M =52;SD =175 Barra: M = 734,1; SD = 271,2 | Barra: M = 0,682 ; SD = 0,48
Linea: M =1,2;SD =1, Linea: M =713,8 ; SD = 208,2 | Linea: M = 0,818 ; SD = 0,39

La ventaja de esta métrica es que es simétrica, por lo que las respuestas de pares
de valores por ejemplo ”Colina-Lo Espejo” tendra igual valor que “Lo Espejo-Colina”.
Con el valor de la divergencia calculado con anterioridad, se ordend en un ranking la
lista de pares de mayor a menor valor de divergencia, tal que el par con mayor valor de
divergencia (los mds distintos) fuesen el primer par de la lista. De esta forma también se
eliminaron los duplicados. Con la posicién del fueron marcadas los pares que respondie-
ron los usuarios. Mientras més arriba en el ranking se encuentra la respuesta del usuario,
se considera mejor. La distribucion de las respuestas correctas se encuentra en la Figura

8.2

Por otra parte se tabul6 el promedio, la desviacion estandar y el valor del test-t de los
resultados del test NASA-TLX de carga cognitiva (Hart y Staveland, 1988)), y se ven sus
resultados en la Tabla [8.3]
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FIGURA 8.2. Histograma de respuestas correctas para la Tarea 5. Para la interfaz
del gréfico de barras la media = 15, desviacién estdndar = 25 y mediana = 5
mientras que para la interfaz del gréfico de lineas son media = 24, desviacién
estdndar = 23 y mediana = 21.

TABLA 8.3. Resultados promedio de la percepcién de usuario segun el test TLX.
No se observan diferencias significativas en niguna de las dimensiones de este
test entre las dos interfaces.

Barras Lineas

. | Desviacién . | Desviacion
Promedio Estdndar Promedio Estdndar t-value
Exigencia mental 5,8 2.1 59 2.4 0,879
Exigencia Fisica 3,9 2.5 3,5 2.2 0,175
Exigencias Temporales 4,8 2,3 5,1 2,8 0,732
Rendimiento 7,8 1,7 7.3 1,9 0,210
Esfuerzo 6,6 2,1 6,4 2.4 0,475
Nivel de frustracion 5,2 2.4 59 2,3 0,394

Por ultimo los resultados de la interaccion de la interfaz se muestran a continua-

cién. En la Figura [8.3] se muestra un Scrollmap utilizando la herramienta CrazyEgg

(Cunningham y Robertson, 2014)), donde se puede ver que la distribucién de la atencién

del usuario fue similar en ambos casos. En la Figura [8.4] se muestra un mapa de calor,
el cual esta hecho con las coordenadas x e y de los clicks sobre cada interfaz. En este

se muestran las zonas de mayor intensidad con un grafico KDE (Muller et al, [1984), se

sobre puso la cantidad de clicks en zonas de 25 pixeles. En este grafico se puede observar
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como en una de las interfaces la interaccion se concentra solo en un sector mientras que

en la otra se esparce a través de toda la interfaz.

FIGURA 8.3. Atencién por drea en cada una de las interfaces. Se ve que en
general ambas interfaces tienden a concentrar la atencién de forma similar.
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FIGURA 8.4. Mapa de calor de los clicks en la interfaz. Se ve la dispersion del
uso de cada interfaz en comparacién en cudnto a la cantidad de clicks realizados.

De manera aparte, también se presentan los resultados de los topicos identificados
por los usuarios, en la Figura[8.5] donde se corrobora que los usuarios en general pudieron

encontrar sentido a la agrupacion de las palabras.

De los resultados expuestos, se analizan las hipétesis supuestas en la Seccién [] de
objetivos. Sobre la primera hipoétesis, es posible validar que la categorizacion de topicos
realizada por el algoritmo fue reconocida por los usuarios, y que los topicos tienen sentido

con respecto a los documentos. En la Figura[8.5] se realiza el analisis para cada tépico.
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Topico 1 Topico 2
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FIGURA 8.5. Topicos identificados por los usuarios.

Para el topico 1 un ejemplo de documento es el id 61378 con un 0,8 de probabilidad

a este es el siguiente:

siniestro denunciado via web antes poder hechos robo vehiculo apari-
cién inmediata con la chapa del conductor quebrada, puerta lateral de-

recha abollada, parabrisas trizado y dafios parte inferior.

Se puede corroborar que el documento asociado y el topico 1 identificado por los
usuarios hacen sentido entre si, pues ambos incluyen dafios como parte de su clasifica-
cion. Otra validacion importante es para el topico 4, en que la mayoria de los usuarios
identificaron la palabra portonazo. Al identificar un documento con una alta probabilidad

de pertenecer, en este caso el documento id 60775 con 0,9 de probabilidad dice asi:
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tenia vehiculo detenido mientras abria el portén dejando la puerta abier-
ta y las llave puestas bloqueo mi bmw blanco cuando por el asiento del
copiloto subié al auto intente ir hacia el vehiculo pero hizo marcha atrés

dandose a la fuga

Se puede ver como el modi operandis de este tipo de robo es efectivamente el que
por los medios de comunicacidn chilena tilda como portonazos”. Este andlisis se repitid
para cada topico, seleccionando aleatoriamente 10 documentos para cada tépico, donde
el criterio para la seleccion fue si la probabilidad de pertenencia a ese topico era mayor a

0,8.

Con estos resultados y la validacion realizada se puede corroborar la Hipétesis 1, en
que la categorizacion realizada por LDA tiene sentido y es posible que se identifique por

los usuarios.

Respecto a la segunda hipétesis, donde se esperaba que las tareas relacionadas con
el grifico de lineas se comportaran mejor en tareas que implicaran tendencias, en base
a los resultados, las tareas asociadas con tendencias son las tareas 1 y 2. De acuerdo a
la Tabla [8.2]1a interfaz con los gréficos de barra logré un porcentaje levemente mayor
de respuestas correctas, sin embargo al observar la Tabla 8.2} no se puede corroborar o
negar la hipétesis de que una se comporte mejor que la otra. Por lo anterior, se puede
concluir que ambas interfaces pueden funcionar de forma similar para resolver tareas que

impliquen identificacion de tendencias.

Sobre la tercera hipdtesis, donde se esperaba que los graficos de barra se desem-
pefiaran mejor que los gréificos de linea para andlisis generales agregados, las tareas 5
y 6 correspondian a este tipo de tareas. En cuénto a la tarea 5, como se ve en la Figu-
ra en el grafico de barra se obtuvieron la mayor cantidad de aciertos respecto a la
distribucién mds distinta. De hecho, considerando el ranking de las 15 de distribuciones
mads distintas como correctas (ranking@15), el valor del t-test en que se comparan las
respuestas correctas e incorrectas para cada interfaz es de 0,016, con lo que se puede

validar la hipétesis de que el grafico de barra funciona mejor en la tarea especifica de
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identificar a nivel general diferencias entre las distribuciones. Esta hipotesis es solo vali-
dada en particular para la tarea de diferencias distribuciones distintas, ya que para la tarea
6 también de agregacion, segun los resultados no se puede aceptar o negar la hipdtesis
de que la interfaz de gréfico de barra funcione mejor que la de grafico de linea, incluso

como promedio, la interfaz de lineas muestra mejores resultados.
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Capitulo 9. CONCLUSIONES

Las herramientas de analitica visual para robos de vehiculos deben obedecer al obje-
tivo del estudio. Si el fin es encontrar patrones en el comportamiento de los robos, segtin
el framework estudiado es mas eficiente al momento de comparar, dividir el espacio en
areas de interés en vez de usar una herramienta exploratoria. En el caso de Santiago una
division existente, la cual se aprovechd para la implementacién de esta herramienta es
la comuna. Al tener dreas comparables, la identificacion de patrones o tendencias, asi
como la relacion entre dreas y tipos de robos es mas fécil de identificar. Tareas que son
imposibles en interfaces que tienen toda la informacion disponible, como la herramienta
ITACaT mencionada en la seccién de metodologia, son abordables al usar una divisién
espacial. Un encoding que facilita la forma de comparar la informacién entre areas son
los small multiples. El tipo de glifo que contiene el small multiple depende del objetivo

de la tarea a realizar.

Un de las conclusiones de este estudio, es la evidencia de que el gréafico de barra
requiere mas interaccion del usuario, esto es por la Tabla en que es evidente que
la interfaz de barras requirié6 muchos maés clicks que la interfaz de lineas. En la Figura
8.4/ se puede ver que el grafico de barra concentra todos sus clicks en un punto, que
coincide con la posicion del filtro por afio para esta interfaz. En comparacion el grafico
de barras requiere mads interaccion que el gréfico de lineas al no poder incluir todos sus
afos al mismo tiempo, sin embargo, los usuarios no consideraron que alguna interfaz
requiriera mas exigencia fisica o esfuerzo al usar que la otra, segin sus respuestas en
el test de carga cognitiva en la Tabla [8.3] no se puede determinar, aunque en ambos
casos el promedio fue levemente mayor para el grafico de barra, la diferencia no es lo
suficientemente significativa. Esto quiere decir que a pesar de que el usuario tenga que

interactuar mas con la interfaz, esto no parecié ser un problema para los usuarios.

Para concluir de acuerdo a la construccion y las herramientas estudiadas, para la
exploracién es util tener herramientas que permitan ver “the big picture”de forma ge-

neralizada, sin embargo, cuando se requieren realizar tareas, agrupar la informacion de
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acuerdo a divisiones abstractas o reales, como lo son las comunas, permite resolver tareas
puntuales de mejor forma, pues permite comparar. La forma de comparar la informacién
puede ser con distintos encoding, pero los estudiados particularmente fueron los grafi-
cos de barra y de linea. Ambos poseen sus beneficios y desventajas, sin embargo ambos
fueron utiles por si solos para resolver la mayoria las tareas encomendadas, por lo que
para tareas generales podrian ser usados sin discriminacion. La consideracion particular
de este estudio es que si es necesario hacer discriminacion entre distribuciones, es mejor

usar un gréfico de barras frente a un gréfico de lineas.

Sobre el trabajo futuro relacionado con el drea es posible ver 2 posibles lineas de

mejora:

1. Mejora en el modelo: actualmente se entrena solo una vez el modelo. Por lo
anterior incluir la idea de "human-in-the-loop”’podria mejorar la asignacion de
topicos. Esto podria permitir al analista encontrar una mejor distribucion de topi-
cos o bien aumentar o disminuir la cantidad tépicos a evaluar en tiempo real. En
la Figura se puede ver una interfaz con algunas de las funcionalidades que
deberia tener esta interfaz, en (1) permitir los pardmetros del modelo, en (2) la
cantidad de topicos y presets necesarios, y en (3) el resultado de la evaluacion.

2. Mejorar exploracion: el modelo evaluado no aprovecha la informacién espacial
como lo hacen las visualizaciones que permiten la exploracién. Una de las solu-
ciones seria implementar una visualizaciéon de los documentos sobre la interfaz
ya estudiada con el fin de evaluar si este tipo de funcionalidad mejoraria o no la

eficiencia.
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Presets 2 Training

= X X X

[ add words ] + [ add words ] + [ add words ] + [ add words ] +

+Adda
topic

TRAIN MODEL

3 Results
'WORDS BY TOPIC -

Topic 1: ["vehiculo estacionado encontraba calle domicilio robo carabinero siniestro deje auto dejo dafios camioneta
lugar casa regresar habia salir hrs patente"]

Topic 2: ["vehiculo estacionado dafios robo carabinero deje total circunstancia senalizacion no alcoholemiano 4
presencia calle hrs percato dia personas regresar casa"]

Topic 3: ["vehiculo estacionado dafios robo deje robado encontraba habian lugar carabinero casa salir propios siniestro
domicilio dia chapa auto calle roban"]

Topic 4: ["vehiculo auto llaves carabinero robado tipos cuenta calle estacionado 2 iba dos estacionamiento lugar
domicilio llevaron arma momento si casa"]

FIGURA 9.1. Visualizacién para entrenar tépicos de forma interactiva.
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ANEXO A. DETALLES COMPLETOS DE LA BASE DE DATOS DE LA AACH

A continuacién se presentan los atributos de la base de datos suministrada por la
AACH, sin incluir los atributos con informacién personal, sumando un total de 70 atribu-
tos. Por otra parte se especifica ademds de su identificador interno, el tipo dato (ordinal,

nominal, temporal), la cantidad de elementos no vacios y la descripcion de ese atributo.
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TABLA A.1. Resumen y descripcion de los atributos de la base de datos.

Nombre Tipo de dato | Filas no vacias Descripcion

id_prose ordinal 55.626 | ID tinica transaccion.

sin_patente nominal 55.626 | Patente vehiculo siniestrado.

sin_fecha_siniestro fecha 55.626 | Fecha (dia, mes y aiio) en donde ocurrié el siniestro de robo.
ase_abreviatura nominal 55.626 | Abreviatura de aseguradora en la cual se registra el robo.

obs_ult_estado nominal 3.179 | Validacion interna.

sin_siniestro ordinal 55.626 | Niimero de siniestro interno de la compaiiia. Cada niimero es independiente.
sin_fecha_denuncia fecha 55.626 | Fecha denuncia siniestro.

sin_lugar_siniestro ordinal 55.626 | ID Tipo de lugar en donde ocurrié el siniestro.

lug_desc nominal 55.626 | Tipo de lugar en donde ocurrio el siniestro.

rpc_id_region_siniestro ordinal 55.626 | ID Regidn en donde ocurrié el siniestro.

reg_descripcion_region nominal 55.624 | Region en donde ocurrid el siniestro.

rpc_id_provincia_siniestro ordinal 55.626 | ID Provincia en donde ocurrié el siniestro

pro_descripcion_provincia nominal 55.624 | Provincia en donde ocurrid el siniestro

rpc_id_comuna_siniestro ordinal 55.626 | ID Comuna en donde ocurrié el siniestro

reg_descripcion_comuna nominal 55.624 | Comuna en donde ocurrid el siniestro

sin_direccion_siniestro nominal 46.819 | Relato de direccion del siniestro.

sin_hora_siniestro hora 55.626 | Hora de ocurrencia del siniestro.

est_id_prose ordinal 55.626 | Validacion interna.

esp_desc nominal 55.626 | Validacion interna.

sin_fecha_ultimo_estado fecha 55.626 | Validacion interna.

sin_poliza nominal 50.793 | Niimero de poliza.

sin_item ordinal 48.875 | Validacion interna.

sin_check _registro_civil nominal 55.626 | Validacion interna.

sin_concurrencia nominal 55.626 | Validacion interna.

sin_ind_caso_raro nominal 55.626 | Validacion interna.

sin_glosa_caso_raro nominal 2 | Validacion interna.

tve_id_tipo_vehiculo ordinal 55.626 | ID Tipo de vehiculo segiin registro civil

tve_desc nominal 55.626 | Tipo de vehiculo segiin registro civil

mar_id_vehiculo ordinal 55.626 | Identificacion interna de la marca del vehiculo siniestrado.

mar_desc nominal 55.626 | Marca del vehiculo involucrado en el robo.

mod_id_vechiculo ordinal 55.626 | ID del modelo asociado al vehiculo siniestrado.

mod_desc nominal 55.626 | Modelo del vehiculo siniestrado.

sin_ano_vechiculo ordinal 55.626 | Afio de fabricacién otorgado por el registro civil.

sin_motor_vehiculo nominal 53.456 | Motor asociado al vehiculo robado.

sin_chasis_vehiculo nominal 53.200 | Chasis del vehiculo asegurado

cve_id_vehiculo ordinal 55.626 | ID del color del vehiculo.

cve_desc nominal 55.626 | Color del vehiculo asegurado.

sin_valor_comercial_veh ordinal 55.626 | Valor comercial del vehiculo, sin detalle de las unidades utilizadas.
sin_dispositivos_vehiculo nominal 55.626 | Validacion interna.

sin_dispositivos_desc nominal 188 | Validacion interna.

rpc_id_region_asegurado ordinal 55.626 | ID Region en donde ocurrié el siniestro.

reg_descripcion_region_asegurado nominal 55.626 | Region de residencia de la persona que contraté el seguro.
rpc_id_provincia_asegurado ordinal 55.626 | ID Comuna de residencia de la persona que contrato el seguro.
pro_descripcion_provincia_asegurado nominal 55.626 | Comuna de residencia de la persona que contrato el seguro.
rpc_id_comuna_asegurado ordinal 55.626 | ID Comuna de residencia de la persona que contraté el seguro.
reg_descripcion_comuna_asegurado nominal 55.626 | Comuna de residencia de la persona que contratd el seguro.
rpc_id_region_conductor ordinal 55.626 | ID Region de residencia de la persona que conducia el auto al momento del siniestro.
reg_descripcion_region_conductor nominal 55.626 | Region de residencia de la persona que conducia el auto al momento del siniestro.
rpc_id_provincia_conductor ordinal 55.626 | ID Provincia de residencia de la persona que conducia el auto al momento del siniestro.
pro_descripcion_provincia_conductor nominal 55.626 | Provincia de residencia de la persona que conducia el auto al momento del siniestro.
rpc_id_comuna_conducto ordinal 55.626 | ID Comuna de residencia de la persona que conducia el auto al momento del siniestro.
reg_descripcion_comuna_conductor nominal 55.626 | Comuna de residencia de la persona que conducia el auto al momento del siniestro.
sin_comisaria nominal 45.121 | Relato de comisaria en donde se constaté el heho.

sin_fecha_parte nominal 55.626 | Fecha del parte registrado en comisaria.

sin_tribunal fiscalia nominal 3.061 | Tribunal y/o fiscalia que adscribe al caso siniestrado (recibido por carabineros).
sin_fecha_citacion nominal 55.626 | Validacion interna.

sin_relato nominal 51.451 | Relato del siniestro.

car_id ordinal 55.626 | Registro del vehiculo asegurado reportado.

cre_id ordinal 55.626 | Validacion interna.

sin_activo nominal 55.626 | Validacion interna.

sin_cargado_bizagi nominal 55.626 | Validacion interna.

id_PROSE_BPM_ROBO ordinal 55.626 | Validacion interna.

UltimoOrden nominal 49.258 | Validacion interna.

FechaOrden nominal 49.258 | Validacion interna.

UsuarioBPM nominal 627 | Validacion interna.

CargadoBPM nominal 55.626 | Validacion interna.

PrimeraFechaValidacionProse fecha 55.624 | Validacion interna.

EncontradoOtraVia nominal 55.626 | Informa si la informacion del hallazgo fue distinta a carabineros.
tareasBizagi nominal 48.791 | Validacion interna.

FechaCarga nominal 55.626 | Fecha en que se agregé al sistema (de la aseguradora) el robo vehicular
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ANEXO B. ANALISIS EXPLORATORIO DE LOS DATOS
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FIGURA B.1. Porcentaje de robo de vehiculos por tipo.
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FIGURA B.2. Porcentaje de robo de vehiculos por marca.
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ANEXO C. COMUNAS DE SANTIAGO

Cerrillos La Reina Pudahuel Cerro Navia Las Condes Quilicura Conchali Lo Bar-
nechea Quinta Normal El Bosque Lo Espejo Recoleta Estacion Central Lo Prado Renca
Huechuraba Macul San Miguel Independencia Maipd San Joaquin La Cisterna Nufioa
San Ramén La Florida Pedro Aguirre Cerda Santiago La Pintana Penalolén Vitacura La

Granja Providencia
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ANEXO D. INFORMACION EN ESTUDIO DE USUARIO

Estudio de sobre “tépicos” de robos de vehiculos

ESTA HOJA DEBE SER ENTREGADA AL FINAL DEL ESTUDIO

Nombre:
Direcciéon de correo:

El presente estudio utiliza datos reales sobre robos de vehiculos en la comuna de Santiago.
De los datos sobre robos de vehiculos, usamos la ubicacion geografica y el relato escrito de
como ocurrio el robo. Sobre estos relatos, se ha entrenado un modelo usando topic
modelling llamado Latent Diritchlet Allocation. Este modelo probabilistico se basa en
determinar la probabilidad de cada texto de pertenecer a un cluster o “topicos”, por lo que
uno de sus resultados son las probabilidades de cada uno de los textos o relatos de
pertenecer a un topico a partir de la probabilidad de cada palabras de pertenecer a un
documento.

A continuacion te presentamos una tabla, con las palabras que el modelo ha agrupado.

Tu primera tarea e introductoria, es inferir el titulo o tematica a la que apunta cada tépico, en
la practica debes responder la pregunta ;Qué es lo que trata de tener en comun cada
topico?. Si realizas esta evaluacion de forma remota, accede al siguiente formulario

para responder: https://goo.gliforms/dFAKEYGcayaP18952

Numero de Palabras asociadas y su Titulo o tematica que le pondrias
topico probabilidad

1 Topico 1: robo (3,9%)

total (3,3%) dafios (2,6%)
circunstancia (1,9%)
sefalizacion (1,9%)
presencia (1,9%) 4 (1,8%)
alcoholemiano (1,7%)
carabinerosno (1,6%)

hechos (1,1%) vehiculo (1%)
chapa (0,9%) externo (0,8%)
puerta (0,8%) danos (0,7%)
web (0,6%) call (0,6%)
denunciado (0,6%)

delantero (0,6%) trasero (0,6%)

FIGURA D.1. Estudio de usuario.
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Topico 2: auto (5,4%)
vehiculo (4,1%) si (1,9%)

algan (1,5%) llaves (1,3%)
camioneta (1,3%)
estacionamiento (1,2%)

robado (1,1%) cuenta (1,1%)
todas (0,9%) seguridad (0,8%)
comprobante (0,8%)

carabineros (0,7%)

mecanismo (0,7%) camion (0,6%)
asegurado (0,6%) dia (0,6%)
empresa (0,6%) denuncia (0,5%)
patente (0,4%)

Topico 3: vehiculo (9,9%)
estacionado (5%) deje (2,2%)
robado (1,6%) robo (1,3%)
lugar {1,3%) automovil (1,2%)
auto (1,1%) encontraba (1,1%)
calle (1,1%) hrs (1%)
domicilio (1%) wolver (1%)
carabineros (0,9%) dia (0,9%)
percato (0,8%) casa (0,8%)
habia (0,8%) salir (0,8%)

dejo (0,8%)

Topico 4: vehiculo (6,6%)

auto (2%) dos (1%) personas (1%)
llaves (0,9%) casa (0,8%)

roban {0,8%) llevaron (0,8%)

calle (0,7%) tipos (0,7%)

arma (0,7%) iba (0,7%)

domicilio (0,7%) pistola (0,6%)
fuego (0,6%) individuos (0,6%)
robo (0,6%) camioneta (0,6%)

bajan (0,6%) 3 (0,5%)

FiGURA D.2. Estudio de usuario.
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Ahora que ya tenemos una nocion de los datos, se te explicara la interfaz que utilizaras.

1. Mapa

) En primer lugar la interfaz tiene un
: X mapa interactivo separado por las
) comunas, donde la intensidad del
‘ , color representa la cantidad de
z robos en esa area. Al interactuar
con el mapa, aparece el nombre de
la comuna. Asi como al hacer click
sobre una comuna, ésta queda
seleccionada.

2. Small-multiple de barras (barchart)

Canchali Renea Quilicura Independencia Huechurahi Vitacura Lo Barnechea

T A X X
1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234

E
E
e

Pudabuel Cema Navia Quinta Normal

:

Providencin Las Condes.

E
E
L

123 4 123 4 123 4 123 4 123 4 123 4 123 4

Lo Prado Estacida Central Pedro Aguime Cerdn San Miuz! San Joaquin Ruioa LaReina

-
.
5
=
=
=

1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234

Maipi Cenillos Lo Espejo La Cisterna Lo Granga Macul Pefialolén

fealt, el e dn B i, G iutll
1234 1234 123 4 1234 1234 1234 1234
Padre Hurtodo San Bernanio Fl Bosque San Ramén La Pintana Pucnie Alln La Flosida

=

-..-ll
123 4

12 84 1234 12384 123 4 12384

F1GURA D.3. Estudio de usuario.
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Por cada comuna existe un grafico asociado. En el eje x se encuentra el nimero de topico y
en el eje y la probabilidad de ese topico en el mapa. Ademas esta interfaz cuenta con un
filtro por afio, pues la vista principal es el agregado de todos los afos. Debes habilitar el

checkbox de filtro por afio para utilizar el slider.

Filtrar por afio [

Ano
2011 2012 2013 2014 2015 2016

3. Small-multiple de lineas (linechart)

Cada linea representa un tdpico. En el eje x se tienen los anos, mientras que en el eje y se
tiene la probabilidad del topico para ese afio.

FiGURA D.4. Estudio de usuario.
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Uso de la aplicacion

A continuacion se te presenta como utilizar la aplicacion para realizar el estudio de usuario.
Debes seguir cada paso sefalado y si tienes dudas o problemas para proseguir debes
consultarlo antes de partir. En caso de tener dudas sobre el estudio, también puedes

consultar, o bien de forma remota en correo a mfsepulveda@uc.cl o aprovechando el tooltip
de sugerencias.

¢ Comentarios?
>4 _ - 2 & ‘e
L] ~— _— - -

# Not using Hotjar yet?

Ingreso a la interfaz

1. Acceder a la direccidon que se te senala.
2. Leer las instrucciones e ingresar tu correo al final de la pagina. Es de suma
importancia que este bien escrito y que luego de esto no refresques la pagina.

Ingresa tu correo: {misepulvedatuc.cf

Tu correc es mfsepulveda@uc.cl ;Esta bien? Asegurate que sea el mismo que colocaste en las encuestas. Una
vez estes Seqguro presiona comenzar e test.

3. Al comenzar el test, debes realizar las tareas descritas en el encabezado de la
interfaz y tu respuesta debe ir en el encabezado. Debes presionar el botén terminar
solo cuando tengas tu respuesta lista. Debes ser precavido con el nombre de la
comuna, y cuando es mas de un dato separarlo por coma. Algunos ejemplos de
respuesta son:

a. Estacion Central
b. Santiago, 2015
c. Nufoa, La Reina

Tarea 1: En el afno 2013 encontrar una comuna en que haya aumentado el topico 1y
disminuido el topico 4

FiGURA D.5. Estudio de usuario.
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