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Resumen

La inseguridad durante los ultimos afios es uno de los principales problemas en el Ecuador, esto
ha sido puesto en evidencia por prestigiosas instituciones y empresas dedicadas a llevar a cabo
analisis y estudios de este tema, como en el caso de la encuesta de victimizacidén y percepcion
de lainseguridad del 2011, realizada por la Unica institucién gubernamental encargada de este
tipo de estudios como el del Instituto Nacional de Estadisticas y Censos, publica en su sitio web
(INEC, 2011) donde se da a conocer las incidencias de delitos cometidos por cada 100.000
habitantes, dentro del territorio Nacional. Es necesario contribuir de forma tecnolégica con la
entidad encargada de realizar este trabajo, la cual es la Policia Nacional del Ecuador, esta
institucion proporciona la informacidn que ayuda a identificar delitos y concentracién de los
mismos, por esta causa el propdsito de este proyecto se enfoca principalmente en analizar la
informacion, pre procesar los datos y finalmente desarrollar modelos predictivos delictuales de
las rutas de patrullaje. Se propone el desarrollo de modelos dindmicos predictivos mediante la
realizacion de Estudio de Caso (Simons & Filella, n.d.) como metodologia de investigacion, y
apoyados de KDD, SEMMA y CRISP-DM; siendo esta ultima la escogida por tener un 43% mas de
precisién que sus contrapartes; a su vez, el algoritmo utilizado fue SimpleKMeans con la
metodologia de codo. Como resultado final del proyecto se determiné que los clusters
analizados después del proceso de filtro de la data set original se incorporé de modo
satisfactorio a las rutas de patrullaje, promoviendo una disminucidn significativa del 31.20% de

los casos delictuales.

- Palabras clave:
e MINERIA DE DATOS
e CASOS DELICTIVOS
e ZONAS DE PATRULLAJE
e SIMPLEKMEANS

e BASE DE DATOS.
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Abstract

Insecurity in recent years is one of the main problems in Ecuador, this has been evidenced by
prestigious institutions and companies dedicated to carrying out analyzes and studies on this
issue, as in the case of the victimization and perception survey of insecurity in 2011, carried out
by the only government institution in charge of this type of study, such as the National Institute
of Statistics and Censuses, publishes on its website (INEC, 2011) where the incidences of crimes
committed per 100,000 inhabitants, within the National territory. Taking into account this high
percentage in the indices of criminal events in Ecuador, it is necessary to contribute in a
technological way with the entity in charge of carrying out this work, which is the National
Police of Ecuador, this provides the information that helps to identify crimes and concentration
of the same, for this reason the purpose of this project focuses mainly on analyzing the
information, before processing the data and finally developing predictive crime models of patrol
routes. The development of dynamic predictive models is proposed by carrying out a Case Study
(Simons & Filella, n.d.) as a research methodology, and supported by KDD, SEMMA and CRISP-
DM; The latter being the one chosen for having 43% more precision than its counterparts. In
turn, the algorithm used was SimpleKMeans with the elbow methodology. As a final result of
the project, it was determined that the clusters analyzed after the filtering process of the
original data set were successfully incorporated into the patrol routes within zone 9 of the
metropolitan district of Quito, promoting a significant decrease of 17%. of criminal cases in the

study area.

- KEYWORDS:
e DATA MINING
e CRIMINAL CASES
e PATROL ZONES
e SIMPLEKMEANS

e DATABASE.
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Capitulo i

Introduccion

Los problemas mas representativos con una afeccidn en el pais es la inseguridad
ciudadana. Durante los uUltimos afios se ha podido notar el aumento en el nimero de delitos y la

impunidad con que son realizados, convirtiéndose en un problema a nivel nacional.

El distrito ecuatoriano no es ajeno a esta realidad, tal es asi que, en base a informacion
recogida en la comisaria nacional, las denuncias a nivel pais son mayores en comparacion al afo

pasado.

Esto aporta una primera indicacién del proceso de prevencion de delitos en el pais se ve
debilitado debido a diferentes factores, pero sobre todo a la falta de rondas, patrullajes o
redadas realizadas de manera rdpida por parte de la policia y la falta de recursos existentes en

las comisarias.

La tecnologia en grandes volimenes da datos orientados a la prediccidn de sucesos de
mineria y datos, ya que ha sido muy utilizada ultimamente en problemas de indole social, tales

como prediccién de desastres natrales, prediccion del tiempo, prediccion del crimen, etc.

En esta investigacidn, se llevara a cabo una indagacién en base a los registros histéricos
de las denuncias ocurridas dentro del pais para poder crear un modelo de prediccién de hechos
delictivos que se pueda mostrar en un sistema de informacion precisa y manejable para los

policias y asi ellos puedan mejorar sus tomas de decisiones en cuanto a la prevencién del delito.
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Antecedentes

A nivel mundial se puede evidenciar los inconvenientes que ocasiona los diferentes
tipos de delitos. Segun la ONU ,Organizacién Mundial de las Naciones Unidas, por cada 100.000
habitantes se comete una media de 2006 actos delictivos a personas (Harrendorf, Heiskanen, &

Malby, n.d.), como muestra la figura 1.

Figura 1.
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Nota: El grafico muestra los datos deliectivos de las diferentes partes del mundo. (Harrendorf, Heiskanen,

& Malby, 2016)

Se muestra un analisis de los incidentes delictivos, con un enfoque mundial, donde se
evidencia de forma concisa los inconvenientes que ocasiona este fendmeno en la sociedad, asi
como las ponderaciones de las regiones en las cuales se concentra los indices delictivos mas
altos, asi también es visible la situacién de Latino América y el Caribe, en el cual ocupa el

segundo lugar en incidencias delictivas, por lo que es indiscutible que Ecuador forme parte de



19

estas estadisticas, esto se pone en evidencia en el estudio de victimizacién y percepcién de la

inseguridad del 2011, realizado por parte del Instituto Nacional de Estadisticas y Censos INEC,

en el que se realiza un andlisis por provincia y la porcién de hurtos a personas ocurridas, como

se puede observar en la Tabla 1.

Tabla 1.

Robos a personas por provincia en ecuador

Provincia Veces que fue Tasa de Poblacion Coeficientes
victima de robo incidencia de total de variacion
a personas delito x 100000 estudiada (%)
habitantes
Tungurahua 42091 23496 179143 4,4%
Pichincha 365668 21287 1717835 4,2%
Azuay 63093 20619 305990 4,6%
Guayas 446542 19436 2297506 3,8%
Santo Domingo de los 38112 19120 199334 5,9%
Tsachilas
Nacional Urbano 1273444 17219 7395572 1,8%
Imbabura 32760 16314 200806 4,3%
El Oro 56718 16300 347966 3,8%
Chimborazo 21163 14495 145999 6,0%
Cotopaxi 10503 11847 88656 6,1%
Los Rios 38537 11621 331631 5,4%
Loja 20567 11548 178094 5,6%
Manabi 70129 11509 609362 3,3%
Esmeraldas 25123 11296 222408 4,6%
Carchi 7051 10634 66302 6,1%
Caiiar 6714 9315 72085 5,2%
Orellana 3190 8974 35552 11,2%
Sucumbios 3863 8449 45726 12,5%
Santa Elena 14512 7553 192117 6,4%
Pastaza 2048 7361 27825 11,0%
Napo 1401 6235 22464 12,4%
Bolivar 1447 3716 38929 9,7%
Morona Santiago 1023 3351 30528 14,0%
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Galapagos 346 2604 13276 17,8%
Zamora Chinchipe 394 1932 20390 17,3%
No responde 424 0 0 0,0%

Nota: Los datos presentados demuestran que, a mayor cantidad de habitantes en una provincia, el

nimero de robos aumenta equitativamente. (INEC, 2019).

Planteamiento del problema

Los sucesos delictivos que se evidencia a nivel nacional en el Ecuador, han ocasionado
un incremento en los indices delincuenciales, reflejando una baja prevencién de estos

acontecimientos por parte de la Policia Nacional.

Contexto del Problema

El aumento del indice delictivo a nivel nacional durante los ultimos afios ha sido un
argumento que en la actualidad preocupa a los diferentes organismos de control. Este problema
se genera por falta de oportunidades de trabajo, migracién de personas de paises vecinos o por
las politicas gubernamentales. Esto ha ayudado al incremento en la taza de hechos delictivos,
como, por ejemplo: robo a personas, robos domiciliarios, robo a unidades econémicas, robo a
vehiculos, robo en ejes viales, robo a motos, robo a bienes accesorios y autopartes, entre los

mas relevantes (INEC, 2019), como se describe en la tabla 2.

Tabla 2.

Indice de insequridad de las 24 provincias del Ecuador

PROVINCIA VECES QUE TASA DE POBLACION COEFICIENTES DE
FUE VICTIMA INCIDENCIA DE TOTAL VARIACION (%)
DE ROBO A DELITO X 100000  ESTUDIADA

PERSONAS HABITANTES
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Tungurahua
Pichincha

Azuay

Guayas

Santo Domingo de
los Tsachilas
Nacional Urbano
Imbabura

El Oro
Chimborazo
Cotopaxi

Los Rios

Loja

Manabi
Esmeraldas
Carchi

Canar

Orellana
Sucumbios

Santa Elena
Pastaza

Napo

Bolivar

Morona Santiago
Galapagos
Zamora Chinchipe
No responde

42091
365668
63093
446542
38112

1273444
32760
56718
21163
10503
38537
20567
70129
25123
7051
6714
3190
3863
14512
2048
1401
1447
1023
346
394
424

23496
21287
20619
19436
19120

17219
16314
16300
14495
11847
11621
11548
11509
11296
10634
9315
8974
8449
7553
7361
6235
3716
3351
2604
1932
0

179143
1717835
305990
2297506
199334

7395572
200806
347966
145999
88656
331631
178094
609362
222408
66302
72085
35552
45726
192117
27825
22464
38929
30528
13276
20390
0

4,4%
4,2%
4,6%
3,8%
5,9%

1,8%
4,3%
3,8%
6,0%
6,1%
5,4%
5,6%
3,3%
4,6%
6,1%
5,2%
11,2%
12,5%
6,4%
11,0%
12,4%
9,7%
14,0%
17,8%
17,3%
0,0%

Nota: En esta tabla se describe las veces que fue victima de robo las personas en una determinada

provincia por cada 100.000 habitantes Fuente: (INEC, 2019).

Problemadtica del problema

La Policia Nacional del Ecuador, encargada de precautelar la seguridad interna del Pais,

por intermedio de uno de sus ejes principales, el eje preventivo, se encarga de realizar

patrullajes frecuentes durante todas las horas del dia en todos los puntos de la nacién, con el
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objetivo de combatir y prevenir el auge delictual, estos patrullajes por lo general se enfocan tan
solo en los lugares, que por experiencia de permanencia en un respectivo lugar son conocidos,
resultando ineficiente realizar prevencién si no se dispone de la informacion adecuada para
realizar esta actividad, como por ejemplo dias de la semana que mas se comenten robos, horas

del dia, forma de operar, concentraciones de hechos delictivos en un lugar etc.

Por esta razén no es factible identificar de forma eficiente las areas de mayor presencia
delictual, resultando ineficaz definir rutas adecuadas para un correcto patrullaje preventivo, por
parte de la Policia Nacional del Ecuador, lo que fomenta el incremento en la tasa de
criminalidad y una baja prevencién de delitos, provocando un incremento de los indices

delictuales, y una alta percepcion de inseguridad.

Diagrama Causa y Efecto

Hoy en dia, la Policia Nacional centra sus esfuerzos en crear precaucién hacia el delito,
sin contar con una informacién adecuada y estructurada para llevar a efecto su trabajo, esto
ocasiona que dichos esfuerzos sean infructuosos a la hora de prevenir los delitos, debido a que
no tienen datos relevantes que proporcione una informacién adecuada que indique los lugares
por donde debe dirigir sus esfuerzos para realizar sus patrullajes preventivos. Para ayudar a
identifica él problema se ha optado hacer uso de diagrama de espina de pescado descrita en la

figura 2.
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Figura 2.

Diagrama de causa y efecto.
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Nota: la figura muestra el diagrama de causa y efecto con modelo de pescado. (Elaboracién propia, 2020)

Objetivos de la investigacién

Objetivo Generales

Desarrollar modelos dinamicos para la prediccidn de delitos y generacién de rutas de
patrullaje preventivo de la Policia Nacional del Ecuador, basada en el histérico de la informacion

delictual existente, y asi conseguir una correcta prevencién del delito.

Objetivo Especificos

e Andlisis del estado del arte, mediante una revision inicial de literatura de los ultimos
cinco afios, con la finalidad de verificar si existe datos técnicos de mineria que hayan

participado en el campo de seguridad ciudadana.
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e Analizary pre procesar datos histdricos existentes de numerosas bases de datos de la
Policia Nacional, ECU 911 y otras instituciones.
e Analizary seleccionar los modelos predictivos que mas se ajuste a la automatizacion del
patrullaje preventivo de la Policia Nacional.
e Evaluar los resultados mediante métodos estadisticos cualitativos, con el objetivo de

verificar si los modelos utilizados se encuentran dando los resultados esperados.

Justificacion, importancia y alcance del problema

Ante el incremento en los indices delictuales a nivel nacional, de lado de los medios de
comunicacion esto es transmitido a diario, esto ha generado un ambiente de temor en la
sociedad ecuatoriana, por lo cual es de gran importancia el conocer cuales son los tipos de
delito que mas se cometen, en qué lugar, los dias a lo largo de la semana, los horarios, y de ahi
poder optar por diferentes tipos de medidas que ayuden a prevenir el cometimiento de mas

delitos.

El presente proyecto pretende enfocarse en desarrollar modelos dindmicos para la
prediccidn de delitos y generacion de rutas de patrullaje preventivo de la Policia Nacional,
basada en los datos histdricos delictuales existentes, con la finalidad proporcionar informacion
en linea, tratada y procesada que aporte inteligencia a las operaciones diarias de la Policia

Nacional.

Ademads de identificar de forma clara los focos de criminalidad por medio del uso de la
informacion tratada y geo localizada, asi como por intermedio de la generacién de modelos

dinamicos disponer de la reproduccién de rutas para el patrullaje preventivo.
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Hipotesis

El desarrollo de modelos predictivos para la reproduccién de rutas éptimas de patrullaje
mejorara la tasa de deteccién de delitos, mediante de la utilizacidon del método de inteligencia
artificial, para eso se comparan las variables dependientes e independientes tal cual se detalla

en la figura 3.

Variable dependiente: tiempo de identificacidn de riesgo, creacién de modelos

predictivos, generacién de rutas de patrullaje.

Variable independiente: prevencidn de casos delincuenciales.

Figura 3.

Comparacion de variable independiente y dependiente.

/ Inteligencia Artificia \‘ / Policia Nacional \
/ Machine Learning \ / Identifica \
Problema social
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Nota: la figura muestra una comparacién entre la variable independiente y su relacion con la variable

dependiente. (Elaboracion propia, 2020)
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Para la demostracion de la hipdtesis, se la realizara por comprobaciones estadisticas
evaluando los resultados de los modelos creados. Esta comprobacion se la realizara utilizando
técnicas existentes en mineria de datos como la matriz de confusion y la tasa de precisidn en la
deteccion, tasa de falsos positivos, falsos negativos que verificara la eficiencia de los algoritmos

del modelo propuesto.

Justificacion, importancia y alcance del problema

Ante el incremento en los indices delictuales a nivel nacional, lo que por parte de los
medios de comunicacidn es transmitido a diario, esto ha generado un ambiente de temor en la
sociedad ecuatoriana, por lo que resulta de especial interés conocer cuales son los tipos de
delito que mas se cometen, en qué lugar, los dias de la semana, los horarios, y de ahi poder

optar por diferentes tipos de medidas que ayuden a prevenir el cometimiento de mas delitos.

El presente proyecto pretende enfocarse en desarrollar modelos dindmicos para la
prediccién de delitos y generacion de rutas de patrullaje preventivo de la Policia Nacional,
basada en los datos histdricos delictuales existentes, con la finalidad proporcionar informacion
en linea, tratada y procesada que aporte inteligencia a las operaciones diarias de la Policia

Nacional.

Ademas de identificar de forma clara los focos de criminalidad por medio del uso de la
informacidn tratada y geo localizada, asi como por intermedio de la generacién de modelos

dinamicos disponer de la generacidon de rutas para el patrullaje preventivo.
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Capitulo ii

Estado del arte

Marco Referencial

Es esencial revisar investigaciones y documentos relacionados al drea tematica, para asi
verificar el funcionamiento de sistemas ya consolidados, que hayan resuelto un determinado
problema de la sociedad ya que esto va a permitir tener una vista panordmica sobre la tematica

a desarrollar y asi alcanzar los objetivos que fueron sefialados previamente.

Aplicacion de mineria de datos para la exploracion y deteccion de patrones delictivos en

Argentina

Esta investigacidn realizada en Argentina, estuvo referida a la implementacién de datos
en mineria en base a informacién histérica de hechos criminales que ocurrian en el mencionado

pais y a la vez comprobar su efectividad del mismo.

El autor Perversi (2007) en su investigacion se identifican patrones de homicidio
cometidos en Argentina durante el ailo 2005 en sustento esta informacidn fue suministrada por
la Direccidn Nacional de Politica Criminal del Ministerio de Justicia y Derechos Humanos de la
Nacidn, institucion encargada de realizar las oficiales estadisticas de criminalidad en Argentina.
Se puso énfasis en los registros criminales como valor fundamental para la prevencién del

delito.

Otro objetivo destacado estd relacionado a los planes de prevencidn y disefio de

politicas a realizar, ya que en Argentina esta variedad de distincidn se habia ejecutado



transcendentalmente con herramientas estadisticas descriptivas basicas, considerando

basicamente variables y relaciones primarias.

En general, la tesis abarcé el descubrimiento de patrones delictivos y la utilizacién de

mesura preventiva para atacar los mismos (Perversi, 2007).

Caracterizacion y prediccion espacio temporal de patrones delictivos mediante modelos

Iégicos combinatorios

Martinez (2009) afirma que su investigacion:

Se basa en técnicas de aprendizaje inductivo y busca hacer un andlisis y prediccion
delictiva en México D.F. El analisis delictivo se realiza mediante la fabricacion de definiciones
inductivas para cada familia delictiva que se plantea en la investigacion; y, en base a estas
definiciones se logra determinar la conducta de la actividad delictiva dentro de un espacio y

tiempo seleccionado.
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Luego del estudio, se llegd a determinar la cantidad de hechos delictivos esperados para

cada familia de hechos delictivos. Los resultados son orientados como ayuda a las autoridades

de seguridad publica, para que estos mejoren en temas de prevencién y asignacion de recursos

humanos y financieros (Martinez, M., 2005, pag. 15).

Aplicando mineria de datos al marketing educativo

Cadena (2011) muestra en su investigacion realizada en Colombia que los datos de
mineria pueden abarcar distintos campos de estudio, en este caso, enfocandose al sector

educativo; donde en base al andlisis de los registros histdricos de los estudiantes se pudo
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establecer la tasa de abandono de los estudiantes y de los factores que influyeron en la misma,
para ello abarcaron una muestra a un grupo de estudiantes de la Escuela de Marketing y

Publicidad de la Universidad Sergio Arboleda.

Al finalizar el estudio se resaltd aspectos importantes, algunos de ellos son; la mayoria
de alumnos desertores eran de sexo femenino y que ademas pertenecian a los 3 primeros ciclos
de la carrera, quienes alegaban que el motivo era el bajo rendimiento académico y problemas
econdmicos. Otro factor importante la cual es que en su mayoria vivian cerca de la urbe de

Bogotd, y sus edades oscilaban desde los 19 a los 22 afios.

Con respecto a los varones, estos generalmente desertaban entre los primeros dos
ciclos con un promedio de edad de 19 afios, el motivo principal era el bajo rendimiento

académico y la falta de atencién en el Idioma Inglés.

Otros factores analizados fue la proveniencia de los alumnos, registros de notas de
colegio, nivel cultural, deportes practicados con esta informacion la Universidad supo tomar
mejores decisiones para posicionar sus carreras en el sector social adecuado (Cadena Pinzdn,

2011).

Uso de redes neuronales para la Asistencia de voz en base a aplicaciones de Mineria de Datos

Segun Engels y Theusinger (2015) quienes describen un proyecto realizado en las
inmediaciones del pais de Cataluia Espafia donde en base a datos histdricos se ha podido crear
un asistente de voz inteligente, este actualmente es en vias de culminacion ya que uno de los

principales problemas que se enfrentd fue en la realizacidn de testeos, y la denominada ley de
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Turing, el objetivo de este test es verificar y comprobar si un ente artificial es capaz de simular

el comportamiento humano en este caso su raciocinio.

Es asistente de voz en base a distintos patrones de reconocimiento de Voz e Inteligencia
Artificial tiene la capacidad de asistir a las diversas dudas de los usuarios, este proyecto se ha
realizado para que el asistente sepa contestar a las distintas tematicas con las que interactue,
actualmente sigue en etapa de prueba, y en esta investigacién, se enfocan en hacer referencia a

las tecnologias que utilizaron para desarrollar este proyecto (Engels y Theusinger, 2015).

Desarrollando aplicaciones de mineria de datos acopladas a sistemas gestores de bases de

datos relacionales

Seguin Agrawall y Shim (2015) quienes mencionan que uno de los grandes avances en la
tecnologia fue la creacién de repositorios integrados en nuestro caso popularmente
denominados bases de Datos, en su principal oficio estas almacenan informacion y han servido
de muchas formas para dirigirse a tomar decisiones y un gran ahorro en trabajos manuales

muchas veces.

Realizar una aplicacién de datos de mineria no es algo sumamente dificil si es que se
siguen los principales principios y distintos patrones de desarrollo, estos no se encuentran
altamente relacionado a un determinado lenguaje de programacién ya que trabajan de forma
independiente y mds se enfoca en el algoritmos de analisis de datos, este trabajo menciona las
buenas practicas de desarrollo como son CRISP-DM y de diversos datos de mineria utilizados

para su desarrollo de aplicaciones (Agrawal y Shim, 2015).
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Mecanismos de aprendizaje y mineria de datos

El autor Mitchell (2013) detalla en su investigacién que:

Los distintos tipos de algoritmos de aprendizaje que existen para el estudio de datos y
gue se han surgido en las ultimas décadas. Si bien muchas de las técnicas estadisticas ya
empleadas en la actualidad ya existian, gracias al avance de la tecnologia en especial del
hardware que son capaces de realizar cdlculos estadisticos sumamente complejos que al
realizarlo humanos simplemente seria demasiado laborioso, y como esta gran cantidad de
informacidn se ha ido aumentado afio a afio teniendo esta nueva tecnologia de Datos de
Mineria, en el cual se obtuvo una gran cantidad de informacién que tal vez no es tan relevante
pero que dentro de todo ese universo existen pequeiias informaciones de gran valor

significativo y que permitan tomar decisiones anticipadas (Mitchell Gary, 2013, pag. 14).

Preguntas de Investigacion

Para la consecucidn de todos los objetivos especificos planteados, es indispensable

responder las siguientes preguntas:

e OE1-RQ1.1: iExisten estudios previos sobre analisis histdricos de informacién delictual?

e OE1-RQ1.2: iExisten técnicas utilizadas en otros estudios, que se pueda aplicar en el
analisis de informacidn aplicando inteligencia artificial con algoritmos, para predecir
posibles delitos?

e OE2-RQ1.1: {Existen metodologias que ayude la automatizacién del pre procesamiento

de la informacidn histérica de delitos?
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e OE2-RQ1.2: iExisten herramientas que ayuden a pre procesar datos histéricos de
diferentes fuentes?
e OE3-RQ1.1: (Qué herramientas se puede utilizar para verificar el modelo predictivo
para un patrullaje inteligente?
e OE3-RQ1.2: {Qué metodologia es la mas aplicada para el desarrollo proyectos de
inteligencia artificial?
e OE4-RQ1.1: ¢Cuadles son las mejores técnicas de validacidon a un modelo propuesto para
la decision de un problema?
e OE4-RQ1.2: iCuales son los margenes de error aceptables para la validacién de un

modelo propuesto?

Metodoldgico de la Investigacidon y Técnica

Estudio del caso

En este apartado se describen tres de las metodologias mas utilizadas en el mercado,
esto con la finalidad de elegir el objetivo que mas se adecue a las necesidades del presente
proyecto. Resaltando criterios de seleccién y pesos a cada uno para poder llegar exitosamente a

su respectivo analisis.

Crisp-DM

La metodologia CRISP-DM distribucién y durabilidad de un proyecto de
aprovechamiento de datos en seis niveles de secuencia no rigida, interactian de manera
comunicativa a lo largo del progreso del proyecto. Las flechas muestran la frecuencia entre las

fases y la dependencia mas importante.
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En la Figura 4 Chapman (2000) define una figura que aportara en el descubrimiento y la
descripcién los procesos del modelo CRISP — DM. El circulo exterior representa la calidad de tipo

de proyectos. Enumerando las siguientes fases (Chapman, 2000):

Fase 1. Comprension del comercio: Se caracteriza por la comprensién de las metas y
requisitos del proyecto desde un punto de vista empresarial, para luego transformarlos en
metas técnicas con un plan de proyecto. El conocimiento obtenido del negocio se convierte en
un problema de Data Mining (DM). Las labores aplicables son: establecer las metas de un
preciso comercio, medirlas circunstancias, seialar los objetivos del DM y crear un plan de

proyecto.

Fase 2. Comprension de los datos: se inicia con la recopilacién de informacién para
luego fijar una primera conexidn que se estima con el problema, Lugo adaptarse a los datos,
reconocer las cualidades de los datos e implantar relaciones visibles que permitan precisar la
informacidn oculta de la hipdtesis. Las labores creadas son: recopilar datos iniciales, explicar los

datos, buscar los datos y verificar la calidad.

Fase 3. Organizacidn de datos: se concentra en los ejercicios de organizacién de los
datos para la adaptarlos a los métodos de DM, asi como: la observacién, la indagacidn de lazos
entre variables para la investigacidn. Las labores a ejecutar son: clasificacién de datos,
eliminacion de datos innecesarios, organizar los datos, integracion de datos y formatear los

datos.

Fase 4. Moldeado de datos: Seleccién y aplicacién de parametros calibrados a valores

6ptimos de diversas técnicas de modelado, un ejemplo, el estudio de regresién, tejido neuronal,
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casos basados en razonamiento (RBC), etc. Algunos métodos requieren especificamente
caracteristicas de los datos y la tensidn que se da. Las labores a ejecutar son: la recopilacion

metodoldgica del moldeado, generar un plan de pruebas, creacion y evaluacién del modelo.

Fase 5. Prueba del modelo: Una evaluacién precisa del modelo y la inspeccion de los
procesos realizados para crear un modelo y asegurar un alcance final de negocio. Es importante
determinar algun objetivo no considerado. Las labores a ejecutarse son: la evaluacién de

resultados, verificar el proceso y precisar para poner en marcha.

Fase 6. Despliegue o implementacion: La informacién adquirida debe ser informado de
manera precisa y representado de manera comprensible para que el usuario pueda utilizarla. En
cambio, la cantidad que necesitamos ira dependiendo, este proceso de la fase puede ser
variada. Las labores a realizan son: crear un plan de implantacién, realizar monitoreo y

mantenimiento al plan, comunicar sobre el proyecto y la revisiéon del mismo.



Figura 4.

Ciclo de vida del modelo CRISP — DM

COMPRENSION P OMPRENSION
DEL NEGOCIO € [Df LOS DATOS

\
k

PREPASACION
DE LOS DATOS

DATA * *

Nota: esta figura muestra el ciclo que cumple un modelo de mineria de datos. (Chapman, 2000).

Estas fases que se identifican en el grafico anterior, a su vez se subdividen en
actividades bien definidas (en algunos casos predecesoras unas de las otras, mientras que, en
otros, son independientes), que hacen posible una planificacién sobre la mineria de dados

eficiente. La figura 5 muestra las fases con sus respectivas actividades y posibles reportes o

entregables finales segun cada proyecto.

Algunos entregables podrian variar segun el negocio y la solucién de mineria de datos
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que se esté desarrollando, pero las fases y actividades se deben respetar en cualquier caso si se

sigue esta metodologia.



Figura 5.

Las fases de la metodologia CRISP-DM.
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Nota: esta figura describe cada una de las fases con las que cuenta la metodologia CRIPS-DMCRIPS-DM.

(Chapman, 2000).

Semma

Para SAS — Espafia (2006):

SEMMA es una sigla que significa Sample, Explore, Modify, Model and Assess que en

espanol significa Muestra, Exploracion, Modificacion Modelo y Valoracion. Es un registro de

pasos secuencialmente desarrollados por SAS Institute Inc., es uno de los principales creadores
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de estadisticas y la inteligencia en software de negocios. Orienta a poner en funcionamiento las
aplicaciones de mineria de datos. A pesar que SEMMA es a menudo considerado como una
metodologia general de mineria de datos, es mas bien una organizacién légica del sistema de
herramienta funcional de uno de sus productos, SAS Enterprise Miner, para la aplicacién de las

labores principales de los datos de mineria.

SEMMA es un método corto en comparacion a el CRISP-DM porque se acumula en

mayoria al desarrollo del proceso de Mineria de datos y no se dirige a las metas empresariales

La metodologia presentada tiene 5 fases, cada una interpretando las siglas SEMMA (SAS

- Espaiia, 2006):

Sample: Nacimiento de una representativa muestra

Como primer punto tenemos un método, que se aplica extrayendo un conjunto de
datos que sean representativos de una poblacién, las metas ayudaran a suministrar el
transcurso de minado sobre los datos, eliminando poco a poco los tiempos que se necesita para

concretar la informacién para el negocio.

Explore: investigacidn de los datos en la muestra.

Luego en este periodo, se hace un trayecto mediante datos obtenidos en la muestra
para hallar, determinar y erradicar datos erréneos, favoreciendo a los procesos descubiertos en
las fases siguientes. El proceso, la busqueda se puede cambiar y aplicar a través de medios

visuales, muchas veces no es muy eficiente este sistema, es por eso, la visualizacidon puede
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manejar diferentes recursos estadisticos como estudio de elementos, indagacion de

correspondencias, etc.

Modify: Transformacidn de los datos.

Esta transformacion de los datos se puede crear eligiendo las variables en las que se
tienen que enfocar a partir del modelo elegido, en varias ocasiones se tendra que aplicar
diversas modificaciones en los datos que se estan investigando. Esto se debe al entorno en el

gue se labora dinamicamente los datos de mineria.

Model: Modelacién de los datos

El software realiza una busqueda completa intercalando la informacidn de los

principales grupos, dando como resultado un prondstico de informacién fiable.

Los procesos y métodos de mineria de datos iniciaran un papel sumamente importante

para la resolucidn de problemas identificados en el proyecto de mineria de datos.

Assess: Valoracion de los datos obtenidos

En esta fase de modelacidén se presenta la aplicacidn de los procesos de mineria de
datos en los resultados obtenidos. Se debe realizar un estudio de resultados para ver si estos
tuvieron éxito segun la entrada que tuvieron en el andlisis del problema. Se identifica los
resultados esperados con el modelo creado, el aplicar este modelo a una diferente porcién de
datos. Si el modelo funciona de una buena manera esta muestra utilizada ayudard al proceso de

creacion del modelo y se obtendra una posibilidad de tener un modelo valido (s/p).
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Figura 6.

Fases de la metodologia SEMMA.
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Nota: esta figura describe las fases con las que cuenta la metodologia SEMMA. (SAS - Espafia, 2006).

KDD

El proceso KDD, segun lo presenta Fayyad (1996), es un proceso de aplicacion de
métodos de Data Mining (DM) para sacar conocimiento, usando la base de datos en conjunto a
cualquier pre procesamiento, sub- muestreo y con cualquier variacién requerida de la base de

datos. Se toman en cuenta cinco etapas (Fayyad, 1996):

e Seleccién: en esta etapa se crea un conjunto de datos objetivos, que se enfocan en la
agrupacion de variables o muestras de datos, en la cual se debe realizar el
descubrimiento.

e Procesamiento previo: consiste en la eliminacidn de datos innecesarios y pre -

procesamiento de datos de trayectoria de datos consistentes.
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e Transformacion: es en la variacién de datos usando procedimientos de disminucién de

dimensionalidad.

e Mineria de Datos: es la exploracidn de patrones en una forma particular, segun el

objetivo de mineria de datos (por lo general, la prediccidn).

e Interpretacion / Evaluacion - es la interpretacidn y evaluacién de los patrones.

Figura 7.
Meétodo KDD.
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Selection

Data Mining

I AN
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Nota: esta figura explica cada una de las fases con las que cuenta la metodologia KDD (Fayyad , 1996)

Trabajos Relacionados

Para el sustento de una busqueda adecuada de los trabajos relacionados, se realizé un
analisis del estado del arte, con los parametros requeridos, en los repositorios académicos

IEEExplore, ACM Digital Library.
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Para el andlisis de este capitulo se usaron varias fases del Systematic Mapping Study,
(SMS), que permite realizar un andlisis de literatura, sobre el tema que se estd investigando.

Como el criterio de inclusion y exclusidn, ademas estrategias de busqueda.

Definicion de los criterios exclusidn e inclusion: Al realizar una busqueda en las
diferentes bases digitales se debe considerar que, al ejecutar exploraciones de uno u otro tema
sin un criterio claramente definido, estas devolveran una larga lista de articulos, que superan de
forma amplia nuestros requerimientos y necesidades, por lo que para nuestro analisis se toma

en cuenta los siguientes criterios:

Criterios de inclusién:

v Para el efecto de la busqueda se considerd todos los articulos con cinco afios de
antigliedad, a partir del 2013.

v Articulos que hablen del uso de la mineria de datos en el anélisis delictual.

v Articulos que indiquen técnicas de prediccidn delictual.

v Articulos desarrollados en idioma inglés.

Criterios de exclusion:

v" Articulos que se encuentren fuera del rango histéricos de fechas requeridas
v Articulos que no se encuentren en idioma inglés.
v Articulos que, enfocadndose a la mineria de datos, no hablen de andlisis de

crimen.
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Revision inicial:

Esta revision inicial se la enfoca a las preguntas de investigacidén propuestas, y

se las realiza en las librerias digitales indicadas al inicio de esta seccidn.

Validacién cruzada de estudios:

En esta fase se verifica que los articulos encontrados, cumplan con los criterios
de exclusién e inclusion planteados, obteniendo una lista de articulos con los que de

aqui en adelante se trabajara en las siguientes fases.

Integracién del grupo de control:

En esta fase se conforma los estudios que cumplan los criterios de inclusién y
exclusién previamente definidos, realizando un andlisis de las caracteristicas principales
del estudio, como son el titulo, la introduccidn, palabas claves y conclusiones como se

presenta en la siguiente tabla:

Tabla 3.

Articulos seleccionados

Grupo de Control Titulo Palabras Claves
EC1 Forecasting Crimes Using Predictive models, Urban areas,
Autoregressive Models Forecasting, Law enforcement,

Time series nalysis, Data mining,
Data models



EC2

EC3

EC4

EC5

EC6

EC7

EC8

ECO

A review: Crime analysis using data
mining techniques and algorithms

Crime pattern detection, analysis &
prediction

Crime prediction using patterns
and context

CRIMETRACER: Activity space
based crime location prediction

Cluster based zoning of crime info

A supervised learning approach for
criminal identification using
similarity measures and K-Medoids
clustering

A fuzzy clustering algorithm to
detect criminals without prior
information

Text Mining and Recommender
Systems for Text Mining and
Recommender Systems for
Predictive Policing Policing

43

Data Mining, crime analysis, Naive
Bayes Classifiers, Predictive
approach

Data mining, Correlation, Tools,
Clustering algorithms, Data
visualization, Aerospace
electronics, Algorithm design and
analysis

Law enforcement, Prediction
algorithms, Urban areas,
Bandwidth, Software, Software
algorithms, Sociology

Roads, Computational modeling,
Space exploration, Mathematical
model, Vectors, Social network
services, Predictive models

Data analysis, data mining, pattern
clustering, police data processing

Data mining, Clustering algorithms,
Tools, Law enforcement, Testing,
Training, Databases

Data mining, Clustering algorithms,
criminals

Text Mining, Predictive algorithms,
system

Nota: Esta tabla describe 9 articulos relacionados con el tema que se esta estudiando, el estado del arte.

(Cesar Guevara, Janio Jadan, César Zapata, Luis Martinez, Jairo Pozo y Edison Manjarres, 2020)



Construccion de la cadena de busqueda:
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Para poder definir la cadena de busqueda se verifica las palabras que mas se repitan en

los contextos ya definidos en los grupos de control.

Tabla 4.

Cuantificacion de las palabras claves

Palabras EC EC EC EC EC EC EC EC EC EC1 Conteo
Claves 1 2 3 4 5 6 7 8 9 0

Crime X X X X X X 6
Criminal X X 2

Data Mining x X X X X X X X 8
Clustering X X X X 4

Nota: En esta tabla se cuantificar la aparicion de las palabras claves para sustentar y encontrar la cadena

de busqueda mas adecuada. (Elaboracion propia, 2020)

Una vez verificado las palabras que mas se repite se forman la cadena de busqueda,

usando los conectores AND, OR y para segmentar y agrupar “(paréntesis)”

(((((CRIME) OR criminal) AND Data Mining) AND Data Mining) AND Clustering)

Definido y encontrado la cadena de busqueda que se adapta de mejor forma a nuestro

estudio se lo aplica en los repositorios digitales con los siguientes resultados.
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Tabla 5.

Resultados de la busqueda en librerias digitales

IEEExplore ACM Digital Library

90 36

Nota: en la tabla podenﬁos verificar un total de 90 librerias encontradas y 36 librerias son las que se

adaptan al proyecto. (Elaboracidn propia, 2020)

Obtenidos los resultados se procede a realizar la revisidon de los documentos

encontrados que mas se acercan a la realidad del estudio que se realiza:

Forecasting Crimes Using Autoregressive Models:

Este articulo fue publicado el 13 de octubre del 2016, por los autores Eugenio Cesario,
Charlie Catlett, Domenico Talia, en el cual tomando en cuenta la creciente urbanizacion se
proyecta que para el 2030, una proyeccién de un 60% de la poblacién va a vivir en las ciudades,
lo que conllevard a un aumento en la delincuencia, asi como el aumento en la recoleccion de
datos que puede ser usada para comprender patrones de tendencia, lo que es Util para anticipar
actividades delictivas, y para optimizar la asignacion de recursos de seguridad publica. Por lo
gue proponen disefiar un modelo predictivo para pronosticar la cantidad de delitos que
sucederan en los horizontes temporales, realizando un estudio de caso en un area de Chicago,
tomando en cuenta variedad de fuentes de datos abiertos y disponibles, obteniendo como
resultados de la evaluacion experimental muestra que la metodologia propuesta predice un

84% en un afo y de un 80% en dos afios. (Cesario, Catlett, & Talia, 2016)
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A review: Crime analysis using data mining techniques and algorithms

Este articulo fue publicado el 21 de diciembre del 2017 por su autor Chhaya Chauhan,
en el cual proponen por medio de un enfoque metddico, el analisis de patrones y tendencias del
crimen, enfocandose en concepto de mineria de datos, para ayudar a analizar grandes
volimenes de informacién, en este documento, el enfoque principal esta en la revisién de
algoritmos y técnicas utilizadas para identificar a los delincuentes, y que en sus resultados
demuestran que el algoritmo teorema de bayes tuvo el porcentajes mas alto 90% al momento

de la evolucidn de los datos, lo que para este estudio fue el mejor (Chauhan & Sehgal, 2017)

Crime pattern detection, analysis & prediction

Este articulo fue publicado el 18 de diciembre del 2017 por sus autores, Sunil Yadav,
Conoce Timbadia, Ajit Yadav, Rohit Vishwakarma, Nikhilesh Yadav, en este estudio los autores
toman como objetivo principal el analisis histéricos de acontecimientos delictivos en la India, de
un histérico del4 anos, enfocandose en la utilizacion de técnicas de aprendizaje supervisada,
semi-supervisada y no supervisada, aplicadas a la informacion histérica de los delitos
registrados, para el descubrimiento de conocimientos y para ayudar a aumentar la precisidon

predictiva del delito. (Yadav, Timbadia, Yadav, Vishwakarma, & Yadav, 2017)

Crime prediction using patterns and context

Este articulo fue publicado el 16 de octubre del 2017, constando varios autores, Nelson
Baloian, Col. Enrique Bassaletti, Mario Fernandez, Oscar Figueroa, Pablo fuentes, Raul
manasevich, Marcos Orchard, Sergio pefafiel, José pino, Mario Vergara, articulo en el cual se

analiza datos de varias fuentes para predecir la ocurrencia de varios tipos de delitos, teniendo
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como objetivo principal realizar una solucién que ayude a la prediccién del crimen, enfocada
principalmente para las grandes ciudades de Chile. Con un novedoso enfoque que incluye tres
maddulos de software independientes los mismos que realizan predicciones basadas en
diferentes algoritmos. El sistema desarrollado ha sido probado con datos histoéricos y su
rendimiento se ha considerado aceptable para uso de la policia en el campo. Con una media de

45.29% de prediccidn. (Baloian et al., 2017)

Crimetracer: Activity space based crime location prediction

Este articulo fue publicado el 16 de octubre del 2014, por sus autores, Mohammad A.
Tayebi, Martin Ester Uwe Glasser, Patricia L. Brantingham, documento en el cual hacen su
estudio enfocado en la prevencion del delito, ya sean estos de tipo oportunistas o violentos, por
lo que proponen un modelo probabilistico de comportamiento espacial de delincuentes
conocidos dentro de su espacio de actividad. Este estudio concluye que la delincuencia no crese
de forma uniforme en las areas urbanas, sino sé que se concentra solo en ciertas areas. (Tayebi,

Ester, Glasser, & Brantingham, 2014)

Cluster based zoning of crime info

Este articulo se publicd el 24 de abril del 2017, por sus autores, Lalitha Saroja Thota,
Mohrah Alalyan, AL-Otaibi Awatif Khalid, Fabiha Fathima, Suresh Babu Changalasetty,
Mohammad Shiblee, en este documento se realiza el analisis de informacidn histérica criminal,
y proponen realizar un analisis de conglomerados, para lo que utiliza el algoritmo de

conglomerados k-means, en un conjunto de datos histéricos de criminales de la India. Con la
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finalidad de crear un mapa personalizado de criminales de la India, con las zonas mas

conflictivas en sus diferentes estados. (Thota et al., 2017)

A supervised learning approach for criminal identification using similarity measures and

K-Medoids clustering

Este articulo fue publicado el 23 de abril del 2018, siendo una de los mas actuales en
nuestro listado, por sus autores S. T. Bharathi, B. Indrani, M. Amutha Prabakar, documento
donde hablan de la importancia de las técnicas de mineria de datos para descubrir patrones e
informacién que no se conoce. El esquema propuesto se compara con el algoritmo de
agrupamiento K-Means relacionado con el mismo conjunto de entrenamiento y prueba.
Obteniendo como resultados un 97% de precisién con datos de entrenamiento y un 92% con los

datos de test, usando el algoritmo K-Means. (Bharathi, Indrani, & Prabakar, 2017)

A fuzzy clustering algorithm to detect criminals without prior information

Publicado el 20 de agosto del 2014 por sus autores Changjun Fan, Kaiming Xiao,
Baoxin Xiu, Guodong Lv, documento en el cual se enfocan en una forma diferente de agrupacién
de crimenes y realizan pruebas por medio de experimentos que se describe. Proponen un
algoritmo de agrupamiento difuso para detectar criminales ocultos de la red tematica, que no
utilizé la informacion de identidad previa de los individuos, obteniendo resultados altos en los

sospechosos conocidos (Fan, Xiao, Xiu, & Lv, 2014)

Text Mining and Recommender Systems for Text Mining and Recommender Systems for

Predictive Policing Policing
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Publicado el 28 de agosto del 2018, por sus autores, Isabelle Percy,
Alexander Balinsky, Helen Balinsky, Steve Simske, en este documento se realiza un andlisis de
texto para un sistema de recomendaciones, considerando los delitos registrados, Evaltan el
rendimiento de varias medidas de similitud para los algoritmos de agrupacion de textos y

documentos. (Percy, Balinsky, Balinsky, & Simske, 2018)

Model of Dynamic Routes for Intelligent Police Patrolling

Publicado el 24 de octubre del 2018, autores Cesar Guevara, Janio Jadan, César Zapata,
Luis Martinez, Jairo Pozo, Edison Manjarres. Este articulo propone el desarrollo de un modelo
gue genere rutas dindmicas de patrullaje, para la policia nacional basados en inteligencia
artificial con el algoritmo K-means, con el objetivo de identificar puntos criticos dentro del

territorio ecuatoriano. (Guevara et al., 2018)

Conclusion

Los articulos citados en la revision de la literatura, dan una vision clara de las soluciones
exploradas al momento de combatir la delincuencia, por parte de investigadores en diversas
regiones, consiguiendo mejorar la efectividad al momento de identificar posibles delitos, en los
lugares que fueron aplicados. Es por esto que se propone el desarrollo de modelos predictivos
en el Ecuador, con la finalidad de identificar los focos donde se concentra la mayor cantidad de
delitos, y a sus ves proporcione los lugares por donde se deberia realizar los patrullajes que se

encarga la Policia Nacional del Ecuador y asi prevenir la posibilidad del cometimiento de delitos
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Marco Tedrico

Seguridad ciudadana

Las discusiones sobre la seguridad ciudadana en el pais comienzan en la década de los
noventa, por la crisis social y econdmica que se experimentd y la decadencia social institucional

por la manifestaciéon de un auge delictivo nunca antes visto.

La obligacidn inquietante de los derechos de proteccidn y los bienes privados afectados
por el hampa. La poca dependencia de la seguridad nacional se da por la pérdida politica
socialista y se encuentra un riesgo menor para el Estado burgués y oligarquico. También nacen a
partir de la desaparicion de las dictaduras en Latino América, irrumpiendo a la politica
derrocando al sistema capitalista por los movimientos populares. Luego de las discusiones se
interroga a la doctrina de seguridad nacional, pues no se deberia perder de vista simplemente
se mantiene un perfil bajo, sin ser eliminada de los enfoques internos de las fuerzas del orden.

En caso de riesgo capitalista en cualquier variable el Estado recurre a la violencia institucional.

En extracto, la seguridad ciudadana se concentra en términos generales de un
indispensable desdoblamiento del Estado en el drea de la seguridad, para lograr evolucionar
una dimension que lo reconozca frente a la sociedad, en una circunstancia evidente de crisis
social. Se confiere a la defensa de la propiedad privada, elemento formado por el capitalismo y

mds aun en un momento neoliberal, en donde el egoismo habla en su maxima expresién.
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Mineria de datos

Segun Mainmon y Rokach (2016) la teoria de minar datos se refiere a un campo dentro
de la computacion cientifica centrada en el proceso que descubre patrones a grandes
volimenes de un grupo de datos. Utilizando un método sobre la inteligencia artificial, el
aprendizaje automatico, los sistemas de datos compartidos y la estadistica referencial; con el
objetivo del proceso de mineria de datos centrado en sacar informacion de un grupo de datos y
evolucionarla en una estructura comprensible para posteriormente usarla. También en esta
etapa de analisis en bruto, que incluyen conocimientos sobre gestién, tratamiento u
procesamiento de bases de datos y sus diferentes métodos de modelamiento. También se basa
en la métrica de datos sobre campos de interés y en consideraciones con interferencias entre
conjunto de datos, asi como teorias complejas computacionales de post-procesamiento de
estructuras encontradas en observacion y actualizacién en linea (Maimén y Rokach, 2016). Los
modelos actuales de mineria de datos se sustentan realizando un ciclo de vida, en el cual se
moldea el comportamiento y el conocimiento de los datos y asi lograr obtener un resultado
significativo en el mundo real (Valcarcel Ascencios, 2011). Segun la figura 8 CRISP-DM (Cross —

Industry Standard Process for Data Mining) una metodologia mas usada.
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Nota: La figura muestra una comparacion estadistica entre las metodologias mas utilizadas. (By Gregory

Piatetsky, 2017)

Comparaciéon metodologia CRISP -DM Y SEMMA.

SEMMA fue desarrollado para un paquete especifico de software: SAS Enterprise Miner

Yy, pone menos énfasis en las fases de planificacion inicial cubiertas en las fases de CRISP-DM

(Business Understanding y Data Understanding) y omite totalmente la fase de implementacidn.
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Tabla 6.

Comparacion CRISP —DM Y SEMMA

SEMA CRIP-DM

Muestra y Exploracién Fase de Entendimiento de Datos
Modificar Fase de preparacién de datos
Modelo Fase de modelado,

Evaluar paralelos Fase de evaluacion

Ambos modelos pretenden ser algo ciclicos en lugar de lineales.

Nota: La metodologia CRIP-DM muestra algunas ventajas ante la metodologia SEMA, siendo la mejor

opcién. (Elaboracion propia, 2020)

Comparacion metodologia KDD y SEMMA.

Se puede decir que las cinco etapas del proceso SEMMA pueden ser vistas como una
implementacion practica de las cinco etapas del proceso KDD, ya que esta directamente

vinculada al software SAS Enterprise Miner.

Tabla 7.

Comparacion KDD y SEMMA

KDD SEMA

Muestra Seleccion.

Explorar Pre-procesamiento
Modificar Transformacion

Modelo Data Mining

Evaluacion Interpretacion / Evaluacién

Nota: La metodologia SEMMA muestra una ligera mejoria ante la metodologia KDD, siendo la mejor entre

estos dos métodos analizados. (Elaboracion propia, 2020)



Comparacion metodologia KDD y CRISP-DM.

Se puede observar que la metodologia CRISP-DM incorpora los pasos que deben

preceder y seguir el proceso KDD:

Tabla 8.

Comparacion metodologia KDD y CRISP-DM

KDD

CRISP-DM

La fase de Entendimiento de Negocios

La fase de implementacion

La fase de Entendimiento de Datos

La fase de preparacion
La fase de modelado
La fase de Evaluacion

Puede identificarse con el desarrollo de
una comprension del dominio de la
aplicacién, el conocimiento previo
relevante y los objetivos del usuario final.
Puede identificarse con la consolidacién
incorporando este conocimiento en el
sistema.

Puede ser identificada como la
combinacion de Seleccidn y Pre
procesamiento.

Se puede identificar con Transformacion.
Se puede identificar con Data Mining
Puede ser identificada con
Interpretacion/ Evaluacion.
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Nota: metodologia KDD es notoriamente inferior a las caracteristicas que ofrece la metodologia CRISP-DM,

siendo esta ultima la mejor entre estos 2 métodos a analizados. (Elaboracién propia, 2020)

Para elegir la metodologia a implementar se realizd un andlisis sobre las caracteristicas

necesitadas, después se elige la metodologia que se quiere implementar para satisfacer de

forma completa los criterios de seleccidén. Se necesita un amplio uso de profesionales en la

metodologia por lo cual se debe realizar un analisis de kdnuggets de preferencia a 200 usuarios

gue utilizaron una metodologia de mineria de datos.



55

Se puede observar como primer lugar de preferencia la metodologia CRISP —DM con un

43%, en segundo lugar, SEMMA con un 8.5% y en tercer lugar KDD con 7.5%

Figura 9.

Metodologias mds utilizadas.

votes total]
e 2014 poll o 2007 poll

What main methodology are you using for your analytics, data mining, or data science projects ? [200

CRISP-DM (86)

I 43%
2%

My own (55) I 07.5%
9%
SEMMA (17) I 8.5%
— 13%
Other, not demain-specific (16) I 2%
. 4%
KDD Process (15) I 7 5%
. /3%
My organizations' (7) Wa5%
H 5.3%
A domain-specific methodology (4) 0 2%
. 4.7%
None (0) 0%
. 4.7%

Nota: esta figura muenstra valores estadisticos de todas las metodologias analizadas. (By Gregory Piatetsky,

2017)

Tabla 9.

Andlisis de metodologia de mineria de datos

CRITERIOS/METODOLOGIAS CRISP-DM SEMMA KDD
Metodologia Estructurada v v v
Metodologia Independiente 4 X X
Ampliamente Usada 4 X X
Mejora la calidad de resultados en 4 4 4
proyectos de Data Mining.

Herramientas y técnicas 4 4 4

independientes



56

Finalidad diversa (Ej. Ampliamente 4 v 4
estable en la resolucion de

problemas variados).

Facil de implementar v v v

Nota: Entre las 3 metodologias mas utilizadas por los usuarios, se presenta una comparativa para poder

analizar cual tiene mejores resultados y se adapta al presente proyecto. (Elaboracion propia, 2020)

Luego del analisis realizado, se selecciona y se implementa la metodologia CRISP-DM, ya
gue es una metodologia imparcial y de facil de implementacion, mejorando el valor de los
resultados en los proyectos, es un método estructurado y ha sido ampliamente aceptado en

analisis de mineria de datos.

Seguin Duncan Ross, un especialista en analisis avanzado de CRIPM-DM, copatrocinador
de Teradata, la tecnologia de mineria de datos se ha desarrollado mucho desde que se lanzé en

1999.

CRISP-DM fue financiado inicialmente por una subvencion de la Unién Europea a
mediados de los afios noventa, a diferencia de los enfoques elaborados por grupos de servicios
profesionales de proveedores, fue disefiado para ser neutral en cuanto a herramientas y

proveedores.

Weka

Weka se desarrolld bajo el lenguaje JAVA por la universidad Waikato en 1993 y es una
herramienta de modelo software con relacién a la minera de datos y al aprendizaje automatico.
Este instrumento tiene su nombre por las siglas de: Waikato Environment for Knowledge

Analysis y es un software con licencia de distribucion libre. Este programa cuenta con una serie
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de algoritmos para ejecutar diferentes tipos de andlisis y modelamientos de datos predictivos,

también posee herramientas de visualizacién de registros.

Hall (2015) afirma que Weka esta en constante evolucidn, la cual esta enfocada
principalmente en las nuevas funcionalidades del software, actualmente se tiene mas de 4 afios
de desarrollo continuo, donde se tiene varios contribuidores ya que es un software Open Source
y posee de un respaldo de la Universidad de Waikato, en este documento aparte de las nuevas
funcionalidades también se habla de las futuras funcionalidades que se desean implementary
de los casos de uso a los que se ha empleado, figurando sus casos de éxito en distintos areas
temadticas y orientandolos a una variedad de instituciones que han aprobado la utilizacidn del

software (Mark Hall, 2015).

Esta es una herramienta muy variable que sobrelleva varias labores normales de filtros
con informacién o mineria en labores del procesamiento de datos, retroceso, clasificacién,

clusterin entre otras, del mismo modo permite visualizar y seleccionar los datos.

Todos los procesos en Weka estan sustentados en la fusién de datos disponibles con la
relaciéon a un fichero plano, cada lista de datos esta descrito y fijado numéricamente con
atributos nominales o numéricos. Permitiendo la entrada a otras peticiones de datos mediante
sentencias SQL y gracias a la estructura JDBC, también puede procesar resultados generados en

la base de consultas realizada en una base de datos.

Hoy en dia ademas de weka existen a nivel comercial un sin nimero de herramientas

practicas para la salida de resultados de datos minados, varias poseen buenas e incluso
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mejoradas caracteristicas, pero en su mayoria todas son disefiadas con el mismo objetivo, se

muestran tablas comparativas a continuacién:

Tabla 10.

Comparacion de herramientas de mineria de datos

Caracteristica Clementine  SAS Enterprise Tariykdd Weka
Miner

Licencia libre No No Si Si

Requiere conocimientos No No No No

avanzados

Acceso a SQL Si No Si Si

Multiplataforma No Si Si Si

Requiere bases de datos No - No No

especializadas

Métodos de maquinas de Si Si No Si

soporte vectorial

Métodos bayesianos Si --- No Si

Puede combinar modelos Si Si No Si (no
resulta
muy
eficiente)

Modelos de clasificacién Si Si Si Si

Implementa arboles de Si Si Si Si

decisién

Modelos de regresién Si Si No Si

Clusterin y agrupamiento Si Si No Si

Interfaz amigable Si Si Si Si

Nota: Entre las herramientas mds buscadas del mercado, se presenta a WEKA como la opcién que cumple

con los requerimientos necesarios que se adaptan a la metodologia CRIPM-DM. (Elaboracién propia,

2020)
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Metodologia de gestion del proyecto: PMBOK

Segun el PMI (2015), PMBOK es una guia que contiene estdndares globales para la

gestidn de Proyectos, estas son dictadas por el PMI (Project Management Institute).

Seguin PMBOK Fifth Edition (2014) un proyecto es un servicio relacionado con un
producto Unico y tiene bien definidos un principio y un final. El final se logra cuando se realizan
objetivos del proyecto, al terminar el proyecto debemos identificar por qué su finalidad no se
cumplird o no pueden ser cumplida, o el por qué ya no hace falta la precisidon que dio origen al
proyecto. De igual forma, el por qué se puede poner fin a un proyecto o si el cliente desea
terminar el proyecto. También (PMBOK Fifth Edition, 2014) dice que existen 47 procesos
dedicados a la trayectoria del proyecto que al mismo tiempo agrupa en diez Areas de

Conocimiento claramente diferenciadas.

El Area de Conocimiento represente en un grupo total de términos, conceptos y
ejercicios que conforman un ambito profesional, con una direccidon a los proyectos areas de
especializacion. Estas diez Areas de Conocimiento se aplican en la mayoria de proyectos,
durante la mayoria de la fraccidén de tiempo. Los grupos del proyecto deben aplicar estas diez
Areas de Conocimiento, también otras dreas de conocimiento, de la manera mas conveniente y

especifica segln su proyecto.

Estas areas son: Gestidn integracional del proyecto, Gestidn del alcance del proyecto,
Gestion del tiempo del proyecto, Gestién de la calidad del proyecto, Gestién de recursos
humanos del proyecto, Gestién de las comunicaciones del proyecto, Gestion de los riesgos del

proyecto, Gestidn de las adquisiciones del proyecto y Gestidn de los interesados del proyecto.
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Cada una de las Areas de Conocimiento se trata en una seccién especifica de la Guia del

PMBOK.

RapidMiner Studio

Es un software de mineria dado por la compafiia que tiene el mismo nombre. El
proyecto se creé en 2001 dentro de la universidad de Dortmund en el pais de Alemania, con el
crecimiento de un programa poderoso y flexible de mineria de datos, con el nombre de YALE
(Yet Another Learning Enviroment). Programa muy conocido a un nivel tan alto que el equipo

decidid lanzar su compaiiia.

Una de las principales ventajas de este instrumento es la plataforma unificada que tiene
un entorno de programacion visual facil de utilizar, permitiendo soltar y arrastrar, de manera
acelerada en el enfoque de analisis predictivo para aumentar la productividad. De igual manera,
la plataforma es de cédigo abierto, en la cual mas de 250,000 expertos en datos crean y
mantienen nuevas tendencias y necesidades del mercado. Puede acceder a trabajar desde

cualquier lugar, ya que proporciona un repositorio principal basado en la nube.

Base de datos MySql

El sistema de MySQL es una herramienta que ayuda a la administracion de bases de
datos relacionales, el cual estd en cédigo abierto y esta respaldado por la empresa Oracle y se
basa en lenguaje de consulta estructurado, mds conocido por sus siglas “SQL”. Al ser uno de los
mas populares gestores de bases de datos, MySQL se puede ejecutar en todos sistemas

operativos, incluidos: Linux, UNIX y Windows. La fortaleza de esta base de datos es amplia,
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aungque su uso se ha visto enfocado con mayor frecuencia en aplicaciones web y publicaciones

en linea (Gallego, J., 2008).

Definicion de términos bdsicos

e Bloquer: Conocido por ser una falla que, al ocurrir, no es posible continuar con el
proceso de la funcién que se habia seleccionado.

e Data Set: Se denomina Data Set al conjunto de datos a analizar con el software de
mineria de datos.

e ETL: Es el proceso que permite a las organizaciones mover datos desde multiples
fuentes para, limpiarlos, unificarlos y cargarlos en un repositorio, este generalmente es
una base de datos, data Warehouse o Data Mart.

e Matriz de confusién: Es una herramienta muy usada en inteligencia artificial, que sirve
para ver las predicciones correctas de cada clase y haca donde fueron las predicciones
erradas. Cada columna representa el nimero de predicciones de cada clase y cada fila
representa las instancias reales de la clase.

e MD: Siglas pertenecientes a la tecnologia de Mineria de datos.

e Mineria de Datos: Es el medio para hallar la informacién en grandes agrupaciones de
datos, utilizando un analisis matemdtico para entender tendencias y los patrones que
existen en los datos. Naturalmente, los patrones no pueden hallar mediante la
busqueda tradicional de los datos debido a las relaciones excesivamente complejas y
también porque existen demasiados datos (Microsoft corporation, 2015).

e Redes Neuronales Artificiales: es un paradigma de aprendizaje y procesamiento

automatico derivado de la forma en que se procesa el sistema nervioso de los animales.
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Es un sistema de neuronas interconectadas que se ayudan entre si para crear un
estimulo de salida (Norvig y Russell, 2014).
Servicio Policial: El servicio policial se basa en mantener, garantizar y restaurar el orden
interno, de igual manera presta proteccion y ayuda a la comunidad y a las personas.
Garantizando el cumplimiento de las leyes y la seguridad del patrimonio publico y
privado. investiga, previene y batalla con la delincuencia. Controla y vigila las fronteras.
UAT Son las siglas de User Aceptance Testing, que se refiere a todas las personas
(usuarios) que van a probar la aplicacién manualmente.
Weka: Software de aprendizaje automatico y Mineria de Datos desarrollado por la

Universidad de Waikato en Nueva Zelanda.
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Capitulo iii

Automatizacion de rutas de patrullaje basados en modelos dindmicos y

predictivos apoyados en el analisis de informacion delictual

Fase 1. Seleccion del caso

Se tomd una muestra de los registros de la base de datos original que es proporcional a

la totalidad de casos criminalisticas ocurridos durante el afio 2018 en el pais del Ecuador.

Cabe aclarar que, si bien se selecciond un dataset de pocos registros para que pueda ser
visualizado e interpretado por el lector, no tiene sentido préctico aplicar técnicas de mineria de
datos sobre tan poca cantidad de informacion. Por lo tanto, el analisis y las conclusiones de este

caso seran la medida que se tenga como muestra para implementar en la totalidad de los datos.

Para este articulo se utilizara una recopilacion de informacidn dada por la Policia
Nacional de Ecuador llamada "PoliciaEc". Estos datos recopilan la informacion sobre delitos
ejecutados entre los afios 2014 y 2018 dividido por circuitos. Los circuitos desde donde se
recopilé la informacién son los mas conflictivos dentro del pais y con la tasa mas alta de delitos
denunciados. Esta informacidn es detallada y exacto al denunciar un delito cometido, ubicacion
geografica (latitud y longitud), fecha y hora, tipo de delito y caracteristicas genéricas de la
victima. Este conjunto de datos contd con 6605 registros en un periodo de 4 afios, donde los
delitos fueron registrados durante las 24 h del dia y los 365 dias del afio. En la Figura 10, se

presenta la distribucién de los datos de los afios 2014 a 2018.
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Figura 10.

Datos de crimenes en Ecuador.

Distribution of police Dataset
2500 ! ! ! ! !

Number of Crimes

2018

Nota: esta figura muestra el nimero de crimenes realizados en el ecuador desde el afio 2014 hasta el 2018.

(Cesar Guevara, Janio Jadan, César Zapata, Luis Martinez, Jairo Pozo y Edison Manjarres, 2020)

Usando este conjunto de datos, se propuso desarrollar un algoritmo que permitiera la
creacién de una ruta de la patrulla dinamica. Esta ruta debe cubrir de manera eficiente la mayor
parte del area del circuito (distribucion territorial Figura 11) donde se han denunciado delitos.

Por otro lado, estas rutas deben variar segln la hora del dia.
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Figura 11.

Zonas de patrullaje

Nota: esta figura muestra la distribucion de zonas de patrullaje. (Cesar Guevara, Janio Jadan, César Zapata,

Luis Martinez, Jairo Pozo y Edison Manjarres, 2020)

El estudio se centrd en reunir las parroquias que forman parte de un circuito, con una
extension de 5 km? y va hasta 5000 personas. Ecuador cuenta con 1134 circuitos, conformados

para 2028 subcircuitos con una extensién aproximada de 1 km? de 5000 a 10000 personas.

En la figura 12 se muestran la distribucion de datos geograficos por cada circuito. Esto
permite identificar en una mejor forma de ubicar los lugares mas conflictivos vy, al final, poder

disefiar un sistema eficiente modelo de patrullaje.



Figura 12.

Distribucion de datos geogrdficos

Geographic data of area A
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Nota: esta figura muestra los datos por el area de patrullaje. (Cesar Guevara, Janio Jadan, César Zapata, Luis

Martinez, Jairo Pozo y Edison Manjarres, 2020)

Fase 2. Elaboraciones de preguntas

Determinar los objetivos de prevencion

La primera actividad de esta fase es determinar los objetivos de los subcircuitos de los
diferentes distritos dentro del Ecuador, esto debido a que nuestra solucién de prediccion debe

apoyar directamente a estos objetivos generando valor a los mismos.
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Los objetivos de los circuitos son los que cumple la Policia Nacional del Ecuador y son

los siguientes:

e Garantizar, mantener y restablecer el orden interno de la jurisdiccion.

e Prestar proteccién y ayuda a las personas de la comunidad.

e Garantizar el cumplimiento de las leyes y la seguridad del patrimonio publico y privado.
e Prevenir, investigar y combatir la delincuencia.

e Vigilary controlar las fronteras con el propdsito de defender a la sociedad y las

personas en el marco de una cultura de paz y de respecto a los derechos humanos

Determinar los objetivos de mineria de datos

Determinar un modelo eficaz de mineria de datos para predecir los hechos delictivos

dentro del Ecuador.

e Conseguir como un porcentaje minimo de aciertos segun los objetivos de prevencion,
en este caso los circuitos (detallado como criterio de éxito).

e Determinar las zonas donde podria ocurrir hechos delictivos segiin una seleccién de
variables de entrada.

e Mostrar los resultados de las predicciones en un mapa geografico.

e Criterios claves de éxito:

e Segun los objetivos del negocio, y las denuncias que se registran mensualmente
podemos tener como criterio de éxito que:

e Se obtenga como minimo un 90% de probabilidad de aciertos en las predicciones.
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e Setenga un detalle de las zonas con los delitos mas comunes con su probabilidad de
ocurrencia.
e Se pueda realimentar el modelo con mas data histdrica.
e Se puedan predecir mas hechos delictivos seglin vaya pasando el tiempo (no solo para

uno o dos meses siguientes, sino que se pueda volver continuo en el futuro).

Fase 3. Localizacion de fuentes

En el presente capitulo se describe la estructura de la informacién recibida y la
conformacion del dataset. Se denomina data set al conjunto de datos a analizar con el software
de mineria de datos. El proceso de conformacion del dataset a partir de una base de datos

involucra diversas etapas:

e Consolidacion de la informacidn de interés en una Unica tabla;

e Seleccidn de los campos de interés;

e Depuracién de registros en busca de completitud y consistencia;

e Modificacidon de las variables de los campos en funcidn del software y los algoritmos a

utilizar y/o de la visién del especialista.

En los siguientes puntos se desarrollan estos pasos en base a la informacién

suministrada por la base de datos de la policia nacional del Ecuador.

Consolidacion de la informacion
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Se tiene un registro que contiene los 65968 hechos delictivos ocurridos en 2018
registrados en la base de datos interna mostrada en la Figura 13. Estd compuesta por 4

secciones:

e Seccion 1: Como tabla central tenemos esta “daiRutaPat”, la cual estd encargada de
guardar un registro de las rutas que se hacen en cada uno de las secciones. Esta tabla
tiene como herederas a otras 7 tablas, quienes captaran la informacidon del agente que
estd asignado a cada ruta, las diferentes rutas prestablecidas, datos relevantes sobre
recorridos y vehiculos que se utilizan.

e Seccion 2: En este grupo de 2 tablas se detalla toda la informacién de un delito y quien
fue responsable del mismo.

e Seccidn 3: Se guarda en un grupo de 4 tablas, los incidentes que no llegaron a ser
considerados como delitos pero que quedan con un estado de sospechas para un futuro
rastreo. De igual manera se almacenan los datos personales, asi como el sector y ruta
captada.

e Seccidn 4: Aqui se encuentran 2 tablas flotantes que sirven como referencia interna del
sistema. Una de ellas es el estado, el cual permitird cambiar a un usuario como activo o
inactivo. Y la segunda, sirve para saber si existe un tipo de movilidad acorde a un

vehiculo.
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Tablas base de datos
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La primera seccién 1y la 2 son las bases para poder realizar un andlisis delictivo y minar

los datos necesarios en rutas de patrullaje, ya que contiene la mayor cantidad de informacién

relevante, seran las secciones bases para formar el data set. Segln la opinién del departamento

interno, las tablas secundarias son de baja calidad (hay muchos registros incompletos) y aportan

poca informacién sobre la victima y el imputado. Por esta razén, sumado a la dificultad para

consolidarlas junto a la seccidn principal de forma que cada registro represente un hecho, estas

tablas seran excluidas del analisis.

Seleccion de los campos de interés

La informacidn registrada en la base de datos relacionada con el perimetro de estudio,

el cual estd en la zona 9 de la subzona distrito metropolitano de quito, del distrito Eugenio

espejo, del circuito Universitario, divisidon que se tiene en los registros, para lo cual contamos

con 47 atributos los cuales se indica a continuacion:

LN AWNPRE

PR R R R R R R R R
OO NOOULDWNERO

id_distrito
distrito
codigo_circuito
circuito
cod_subcir
subcircuito
dpa_zona
provincia
canton

. parroquia

. sector

. fecha_infraccion

. hora_infraccion

. tipo_delito

. delito

. modalidad

. movilidad_victimario
. latitud

. longitud



20.
21.
22.
23.
24,
25.
26.
27.
28.
29.
30.
31.
32.
33,
34,
35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.
42.
43,
44,
45,
46.
47.

numfiscalia
direccion_infraccion
categoria
subcategoria
origen_noticia
victima_denunciante

sexo
edad

estado_civil
nacionalidad_victima

pertenencia_etnica
condicion_victima
profesion

instruccion
consumo_alcohol
detenido_sospechoso
sospechoso_sexo
nacionalidad_sospechoso
edad_sospechoso
tipo_automotor_robado
vehiculo_robado

marca

modelo_robado
anio_fabricacion

color

no_motor

no_chasis
placas_robado

Campos seleccionados

del dataset final, para lo cual se procede a eliminar los 11 primeros atributos y
direccion_infraccion, por ser un andlisis focalizado a un determinado circuito no tendra mayor

relevancia ni peso y al contrario solo ocasionara ruido quedando los siguientes:

1.
2.
3.
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Es necesario realizar un filtro de los campos que se deben omitir para reducir el tamafio

fecha_infraccion: determina la fecha en la que se cometid una infraccién.
hora_infraccion: determina la hora de la infraccion.
tipo_delito: es el dato que clasifica el tipo de delito como robo, asalto, etc.



ow

12.
13.
14.
15.
16.
17.

18.
19.

20.
21.
22.
23.
24.
25.
26.
27.

28.
29.
30.
31.
32.
33.
34.
35.
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delito: es la descripcidn del delito cometido.

modalidad: es el modo en el que se realizé el delito.

movilidad_victimario: describe cual fue el tipo de movilidad en la que se encontraba la
victima como vehiculo, a pie, moto, etc.

latitud: coordenada acorde a la latitud en donde se realizé el delito.

longitud: coordenada acorde a la longitud en donde se realizd el delito.

numfiscalia: nimero de la fiscalia en la que se realizo la denuncia del delito.

. categoria: categoria en la que entra el delito como robo, asesinato, etc.
. subcategoria: categoria en especifico del delito como robo a mano armada, robo en

moto, etc.

origen_noticia: lugar donde se origina la noticia del delito.

victima_denunciante: nombre del denunciante o la victima.

sexo: género de la persona que denuncié el delito.

edad: edad de la persona que denuncié el delito.

estado_civil: estado de la persona que denuncid el delito.

nacionalidad_victima: dato que expone de que nacionalidad es la persona que denuncid
el delito.

pertenencia_etnica: tipo de etnia a la que forma el denunciante.

condicion_victima: descripcién si el denunciante o victima tiene algun tipo de condicién
como lesiones, dolencias, traumas, etc.

profesidn: descripcidn del tipo de trabajo que realiza el denunciante.

Instruccion: grado académico del denunciante o victima.

consumo_alcohol: valor que permite determinar si la victima ha ingerido alcohol.
detenido_sospechoso: nombre del sospecho del delito.

sospechoso_sexo: sexo del sospechoso del delito.

nacionalidad_sospechoso: nacionalidad perteneciente del sospechoso.
edad_sospechoso: edad del sospechoso del delito.

tipo_automotor_robado: determina cual es el tipo de automor que se denuncia como
carro, moto, etc.

vehiculo_robado: descripcién del automotor robado.

marca: determina la marca del automotor.

modelo_robado: determina cual es el modelo del automotor.

anio_fabricacion: determina el afio en el que se fabricé el automotor.

color: describe el color o combinacién de colores del automotor.

no_motor: dato que describe el nimero del motor.

no_chasis: dato que describe el nimero del chasis.

placas_robado: placa del automotor que fue robado.

Con los atributos filtrados en una primera parte, se procede con la discriminacién de

una forma mas técnica hasta tener las caracteristicas mas optimas de los datos y que aporten

informacidn relevante al modelo planteado, dejando como resultado en la dataset un total de
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2902 instancias. Cada uno de los campos seleccionados seran trasladados al dataset para poder

tener una estructura de tabla donde se pueda observar los datos especificos de cada delito

registrado en la base de datos.

Figura 14.

Flujo de datos en de los campos origen
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Nota: la figura muestra la frecuencia de cada uno de los campos de la data set. (Elaboracion propia, 2020)

Mediante la figura de distribucion de datos se pueden determinar cuales campos tienen

mayor frecuencia, lo que sera de utilidad para hacer una seleccién previa al pre procesamiento

de datos, se puede ir identificando los tipos de campos con los que se puede trabajar.




Figura 15.

Dataset de la base de datos de crimenes

distrito codigo_circui circuito cod_subcir subcircuito dpa_zona  provincia  canton parroquia  sector

EUGENIO ESF17D05C04
EUGENIO ESF17D05C04
EUGENIO ESF17D05C04
EUGENIO ESF17D05C04
EUGENIO ESF17D05C04
EUGENIO ESF17D05C04
EUGENIO ESF17D05C04
EUGENIO ESF17D05C04
EUGENIO ESF17D05C04
EUGENIO ESF17D05C04
EUGENIO ESF17D05C04
EUGENIO ESF17D05C04
EUGENIO ESF17D05C04
EUGENIO ESF17D05C04
EUGENIO ESF17D05C04
EUGENIO ESF17D05C04
EUGENIO ESF17D05C04
EUGENIO ESF17D05C04
EUGENIO ESF17D05C04
EUGENIO ESF17D05C04
EUGENIO ESF17D05C04

UNIVERSITAR 17D05C04S0: UNIVERSITARZONA 9 PICHINCHA QUITO QuIto URBANO
UNIVERSITAR 17D05C0450: UNIVERSITARZONA 9 PICHINCHA QUITO QuIto URBANO
UNIVERSITAR 17D05C0450: UNIVERSITARZONA 9 PICHINCHA QUITO QuITo URBANO
UNIVERSITAR 17D05C0450: UNIVERSITARZONA 9 PICHINCHA QUITO QuIto URBANO
UNIVERSITAR 17D05C0450: UNIVERSITARZONA 9 PICHINCHA QUITO QuiItTo URBANO
UNIVERSITAR 17D05C0450: UNIVERSITARZONA 9 PICHINCHA QuITO QuIto URBANO
UNIVERSITAR 17D05C0450: UNIVERSITARZONA 9 PICHINCHA QUITO QuIto URBANO
UNIVERSITAR 17D05C0450: UNIVERSITARZONA 9 PICHINCHA QuITO QuITo URBANO
UNIVERSITAR 17D05C0450: UNIVERSITARZONA 9 PICHINCHA QuUITO QuIto URBANO
UNIVERSITAR 17D05C0450: UNIVERSITARZONA 9 PICHINCHA QuUITO QuIto URBANO
UNIVERSITAR 17D05C0450: UNIVERSITARZONA 9 PICHINCHA QUITO QuITo URBANO
UNIVERSITAR 17D05C0450: UNIVERSITARZONA 9 PICHINCHA QuITO QuIto URBANO
UNIVERSITAR 17D05C0450: UNIVERSITARZONA 9 PICHINCHA QUITO QuIto URBANO
UNIVERSITAR 17D05C0450: UNIVERSITARZONA 9 PICHINCHA QuITO QuITo URBANO
UNIVERSITAR 17D05C0450: UNIVERSITARZONA 9 PICHINCHA QUITO QuIto URBANO
UNIVERSITAR 17D05C0450: UNIVERSITARZONA 9 PICHINCHA QUITO QuITo URBANO
UNIVERSITAR 17D05C0450: UNIVERSITARZONA 9 PICHINCHA QUITO QuITo URBANO
UNIVERSITAR 17D05C0450: UNIVERSITARZONA 9 PICHINCHA QUITO Quito URBANO
UNIVERSITAR 17D05C0450: UNIVERSITARZONA 9 PICHINCHA QUITO QuIto URBANO
UNIVERSITAR 17D05C0450: UNIVERSITARZONA 9 PICHINCHA QUITO QuITo URBANO
UNIVERSITAR 17D05C0450: UNIVERSITARZONA 9 PICHINCHA QUITO Quito URBANO
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fecha_infracchora_infracci tipo_delito  delito modalidad  movilidad_viclatitud

2020/01/07 C 19:00 DELITOS CONROBO DE BIEESTRUCHE -0.20306223¢
2020/01/02 C 17:50 DELITOS CONROBO A PER!ASALTO APIE -0.20261015(
2020/01/11 C 5:40 DELITOS CONROBO A UNILESTRUCHE -0.20541494¢
2020/01/04 C 19:35 DELITOS CONROBO A UNI[ASALTO APIE -0.19615479:
2020/01/07 C 6:40 DELITOS CONROBO A PER!ASALTO APIE -0.19764116
2020/01/07 C 16:10 DELITOS CONROBO A PER!ASALTO VEHICULO  -0.20326460"
2020/01/07 C 13:30 DELITOS CONROBO A PER! CARTERISTAS -0.19877564(
2020/01/05 C 19:15 DELITOS CONROBO A PER!ASALTO -0.19531302:
2020/01/06 16:28 DELITOS CONESTAFA ENGAAD -0.19767521¢
2020/01/09 C 9:00 DELITOS CONROBO A PER!ASALTO VEHICULO  -0.19662173¢
2020/01/09 C 22:20 DELITOS CONROBO A PER!ASALTO APIE -0.19619495¢
2020/01/14 C 12:00 DELITOS CONESTAFA ENGAA'D -0.199845817
2020/01/09 C 23:30 DELITOS CONROBO A PER!ASALTO APIE -0.19531403:
2020/02/08 C 9:04 DELITOS CONROBO DE BIEESTRUCHE -0.19121971¢
2020/02/03 C 21:45 DELITOS CONROBO A PER!ASALTO APIE -0.20013530(
2020/02/10 € 14:00 DELITOS CONROBO A PER!ASALTO APIE -0.19644601¢
2020/02/05 C 20:30 DELITOS CONROBO A PER{ATURDIMIEN VEHICULO  -0.20326460¢
2020/01/16 C 17:15 DELITOS CONABUSO DE C(DISTRACCIA“N -0.19822168¢
2020/01/21 C 21:40 DELITOS CONROBO A CAR ESTRUCHE -0.19280181:
2020/02/11 C 14:00 DELITOS CONROBO A PER!ASALTO APIE -0.19631615:
2020/01/18 C 17:27 DELITOS CONROBO DE BIEESTRUCHE  VEHICULO  -0.20059406(

Nota: la figura muestra el data set completo con cada uno de los campos y sui informacion. (Elaboracidn

propia, 2020).

Campos o

mitidos

Se describe a continuacién todos los campos que se consideran innecesarios para la

construccion del dataset final:

tipo_delito: se elimina ya que todos los datos se tratan de DELITOS CONTRA EL

DERECHO A LA PROPIEDAD los 2092 son de un solo tipo.

Figura 16.

Campo tipo de delito

Mame: tipo_delito

Type: Mominal

Missing: 0 (0%) Distinct: 1 Lnigque: 0 (0%)
Mo. | Label | Count | Weight
1 DELITOS COMTRAEL ... 2082 2082.0

longitud

-7.850.024.541.859
-78.500.011.239.738
-78.508.514.839.529
-78.499.431.336.373
-78.500.389.934.154
-78.498.337.541.312
-78.496.283.279.634
-78.507.009.626.004

-7.850.025.943.874
-78.501.938.573.928
-78.507.947.939.388
-78.500.908.479.798
-78.507.725.430.936
-78.509.174.016.985

-785.007.154.941.559
-78.502.946.733.516
-78.498.353.634.568
-78.496.047.767.264
-78.511.155.415.591
-78.499.433.525.878
-78.510.919.457.938
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delito: se elimina ya que el 85% de los datos son desconocidos por lo que hace

complicado aplicarle algun filtro.

Figura 17.
Campo delito
Mame: delito Type: Mominal
Missing: 1769 (35%) Distinct: 15 Lnigue: 1 (0%)
Mo. | Label | Count [ Weight |
1 ROBO DOMICILIO 17 17.0 |L
2 ROBOAINSTITUCIO.. 2 20
3 TEMNTATIVADE ROBOD 5 5.0
4 HURTO 72 720
5 ESTAFA 20 200
6 OTROSROBOS ] 6.0
7 ROBOACARROS 11 11.0
& ROBO APERSOMAS 107 107.0
9 ROBODEBIEMESAC.. 40 40.0
10 ROBOAUMIDADESE.. 17 17.0
11 ROBOAMOTOS g 8.0
12 ABUSO DE COMFIAMZA 1 1.0 |'r
i ] ADDDLA TR T o] o |

origen_noticia: se elimina porque existe un 85% de datos desconocidos lo que hace

complicado aplicarle algun filtro.

Figura 18.

Campo origen de noticia

Mame: origen_noticia

Type: Mominal

Missing: 1772 (35%) Distinct. 2 Lnigue: 0 {0%)
Mo. | Label | Count | Weight

1 PARTE_POL 54 58.0

2 DEMUMCIA 261 261.0




victima_denunciante: se elimina porque existe un 85% de datos desconocidos lo que

hace complicado aplicarle algun filtro.

Figura 19.

Campo denunciante

Mame: victima_denunciante Type: Mominal
Missing: 1772 (85%) Distinct: 2 Unigue: 0 (0%)
Mo. | Label | Count | Weight

1 DEMUMNCIANTE 72 720
2 VICTIMA 248 248.0

estado_civil: se elimina porque existe mas del 21% de datos desconocidos, pero
también existe 1445 con un estado que no existe y 16 sin dato lo que conlleva mas de un 90%

por lo que hace complicado aplicarle algun filtro.

Figura 20.

Campo estado civil

Mame: estado_civil Type: Mominal
Missing: 447 (21%) Distinct: 6 Lnique: 0 (0%)
Mo. | Label | Count | Weight

1 WIUDO 4 410

2 CABADOD a4 84.0

3 SOLTEROD 7 77.0

4 DIVORCIADO 19 19.0

5 &INDATO 16 16.0

6 N 1445 1445.0

nacionalidad_victima: se elimina porque existe un 89% de datos desconocidos lo que

hace complicado aplicarle algun filtro.



Figura 21.

Campo nacionalidad de la victima
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Mame: nacionalidad_victima Type: Mominal
Missing: 1872 (89%) Distinct: & Linigue: 7 (0%)
Mo. | Label | Count | Weight

1 ecuatoriana 211 211.0
2 colombiana 1 1.0
3 estadounidense 2 20
4 wvenezolana 1 1.0
5 cubana 1 1.0
6 alemana 1 1.0
7 checa 1 1.0
8 canadiense 1 1.0
9 italiana 1 1.0

pertenencia_etnica: se elimina porque existe un 100% de datos desconocidos lo que

hace complicado aplicarle algun filtro.

Figura 22.

Campo pertenencia étnica

Mame: pertenencia_etnica

Type: Mominal

Missing: 2091 (100%) Distinct: 1 Lnigue: 1 (0%)
Mo | Label | Count | Weight
1 MESTIZA 1 1.0

condicion_victima: se elimina porque existe un 95% de datos desconocidos lo que hace

complicado aplicarle algun filtro.



Figura 23.

Campo condicion de la victima
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Mame: condicion_victima Type: Mominal
Missing: 1987 (95%) Distinct. 3 Lnigue: 1 {0%)
Mo | Label | Count | Weight

1 TIEME TRABAJOOME.. 88 29.0
2 ESTUDIAMTE 15 15.0
3 OTRO 1 1.0

profesion: se elimina porque existe un 99% de datos desconocidos lo que hace

complicado aplicarle algun filtro.

Figura 24.

Campo profesion de la victima

Mame: profesion Type: Nominal
Missing: 2078 (99%) Distinct: & Lnigue: 4 (0%)
Mo | Label | Count | Weight

1 MO MEMCIONA 1 1.0
2 DOCENTE 1 1.0
3 POLICIA MNACIOMNAL 7 7.0
4  ABOGADO 1 1.0
5 SERVIDOR POLICIAL 1 1.0
6 COMERCIANTE 3 3.0

Instruccion: se elimina porque existe un 100% de datos desconocidos lo que hace

complicado aplicarle algun filtro.



Figura 25.

Campo instruccion de la victima
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Mame: instruccion

Type: Mominal

Missing: 2081 (100%) Distinct: 1 Unigue: 1 (0%)
Mo | Label | Count | Weight
1 SECUNDARIA 1 1.0

consumo_alcohol: se elimina porque existe un 100% de datos desconocidos lo que hace

complicado aplicarle algun filtro.

Figura 26.

Campo consumo de alcohol

Mame: consumo_alcohol

Type: Mominal
Missing: 2088 (100%) Distinct: 2 Lnigue: 1 (0%)
Mo | Label | Count | Weight
1 sl 2 2.0
2 MNOD 1 1.0

detenido_sospechoso: se elimina porque existe un 89% de datos desconocidos lo que

hace complicado aplicarle algun filtro.

Figura 27.

Campo detenido o sospechoso

Mame: detenido_sospechoso

Type: Mominal

Missing: 1857 (39%) Distinct: 3 Lnigque: 0 (0%)
Mo | Label | Count | ¥Weight

1 sospechoso 133 133.0

2 detenido 22 220

3 8D a0 20.0




sospechoso_sexo: se elimina porque existe un 93% de datos desconocidos lo que hace

complicado aplicarle algun filtro.

Figura 28.

Campo sexo del sospechoso

Mame: nacionalidad_sospechoso Type: Mominal
Missing: 2057 (98%) Distinct: 5 Unique: 3 (0%)
Mo. | Label | Count | Weight

1 wvenezolana 11 11.0
2 cubana 1 1.0
3  ecuatoriana 21 21.0
4 guatemalteca 1 1.0
5 colombiana 1 1.0

nacionalidad_sospechoso: se elimina porque existe un 98% de datos desconocidos lo

gue hace complicado aplicarle algun filtro.

Figura 29.

Campo nacionalidad del sospechoso

Mame: sospechoso_sexo Type: Mumeric
Missing: 1942 (93%) Distinct: 2 Unigue: 0 (0%)
Statistic | Walue
Minimum 1
Maxirmum 2
Mean 1.86
StdDev 0.348

edad_sospechoso: se elimina porque existe un 85% de datos desconocidos lo que hace

complicado aplicarle algun filtro.




Figura 30.

Campo edad del sospechoso

Mame: edad_sospechoso

Type: Mumeric

Missing: 1772 (85%) Distinct: 16 Unique: 11 {1%)
Statistic | Value

Minimum 0

Maximum 65

Mean 1.881

StdDev 8.023

tipo_automotor_robado: se elimina porque existe un 99% de datos desconocidos lo que

hace complicado aplicarle algun filtro.

Figura 31.

Campo auto robado

Mame: tipo_automotor_robado

Type: Mominal

Missing: 2072 (99%) Distinct: 2 Unigue: 0 (0%)
Mo. | Label | Count | Weight

1 VEHICULD il 11.0

2 MOTOCICLETA g 8.0

vehiculo_robado: se elimina porque existe un 99% de datos desconocidos lo que hace

complicado aplicarle algun filtro.

Figura 32.

Campo vehiculo robado

Mame: vehiculo_robado

Type: Mominal

Missing: 2072 (99%) Distinct: 4 Lnique: 0 (0%)
Mo. | Label | Count | Weight

1 AUTOMOVIL i 6.0

2 MOTOS g 9.0

3 4X4(JEEP) 3 30

4  CAMIOMETA 2 210




83
marca: se elimina existe porque un 99% de datos desconocidos lo que hace complicado

aplicarle algun filtro.

Figura 33.

Mame: modelo_robado Type: Mominal
Missing: 2072 (99%) Distinct: 20 Unique: 20 (1%)
Mo. | Label | Count | Weight

1 SENTRA 1.6 AT 1 1.0
2 115DR1.1AC .0
3 DY25GY 1 1.0
4 TERRACAMN GL CRDI... 1 1.0
5 FX15FORTE 1 1.0
6 AVEOACTIVO 1.6L4P... 1 1.0
7 TRACKER 25 1 1.0
8 BROTHER 25R 1 1.0
9  AVEO FAMILY STD1.5... 1 1.0
10 2G6Y 1 1.0
11 MaX 1 1.0
12 VITARAZIP STDT/MIM... 1 1.0
b WOWTE TV - i |

Campo marca de auto

modelo_robado: se elimina porque existe un 99% de datos desconocidos lo que hace

complicado aplicarle algun filtro.

Figura 34.

Mame: marca Type: Mominal
Missing: 2072 (99%) Distinct: 12 Lnigue: 8 (0%)
Mo, | Label | Count | Weight

1 Missan 1 1.0
2 Hyundai 3 3.0
3 Daytona 1 1.0
4  MotorUno 2 20
5 Chevrolet 5 5.0
6 Ao 1 1.0
7 Otros 2 20
8 Ranger 1 1.0
9 UM 1 1.0
10  Shineray 1 1.0
11 Suzuki 1 1.0
12 Lada 1 1.0

Campo modelo de auto robado



anio_fabricacion: se elimina porque existe un 99% de datos desconocidos lo que hace

complicado aplicarle algun filtro.

Figura 35.

Campo afio de fabricacion de auto
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Mame: anio_fabricacion

Type: Mumeric

Missing: 2072 (99%) Distinct: 14 Lnique: 10 (0%)
Statistic | Value

Minimum 22

Maximum 19494

Mean 434 85

StdDev G77.72

color: se elimina porque existe un 99% de datos desconocidos lo que hace complicado

aplicarle algun filtro.

Figura 36.

Campo color del auto

Mame: color Type: Mominal
Missing: 2069 (99%) Distinct: 7 Lnique: 1(0%)
Mo. | Label | Count | Weight

1 Plomo 1 1.0
2 Blanco 4 4.0
3 Meqgro G 6.0
4 Rojo 5 5.0
5  Azul 3 3.0
6 Plateado 2 20
7 Amarillo 2 20

no_motor: se elimina porque existe un 99% de datos desconocidos lo que hace

complicado aplicarle algun filtro.



Figura 37.

Campo motor de auto

Mame: no_motor Type: Mominal
Missing: 2072 (99%) Distinct: 20 Unigue: 20 (1%)
Mo. | Label | Count | Weight

1 GA1G73386W 1 1.0
2 G4AHGAMAOT453 1 1.0
3 169FMMBC13274 1 1.0
4 J391488 1 1.0
5 162FMJ15AG181 1 1.0
6 F16D32895961 1 1.0
7 166FMMSAD93 1 1.0
g8 17TFMMYX15573 1 1.0
9 F1553483761 1 1.0

no_chasis: se elimina porque existe un 99% de datos desconocidos lo que hace

complicado aplicarle algun filtro

Figura 38.

Campo casis del auto

Mame: no_chasis Type: Nominal
Missing: 2072 (99%) Distinct: 20 Unigque: 20 (1%)
Mo. | Label | Count | Weight

1 3N1EB31588K342961 1 1.0
2 MALAMS1BABM7E42 1 1.0
3 LEXYCHLM2CAT4974 1 1.0
4  KMHMMB1XPEU19664 1 1.0
5 LPEPCKUMNEFFTZ238 1 1.0
6 BLATDS5B6894418 1 1.0
7 LY4ICHLRKB7528 1 1.0
8 LB425YCF3FC15573 1 1.0
9 BLATDS2YXEZ226334 1 1.0
10 LHJYCLLBELB584891 1 1.0
11 LSDPCKF18BZMET 3 1 1.0
12 BLDBSE4428838 1 1.0
43 I %% Lkl LI TEE | 4
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placas_robado: se elimina porque existe un 99% de datos desconocidos lo que hace

complicado aplicarle algun filtro

Figura 39.

Campo placas del auto

Mame: placas_robado Type: Mominal
Missing: 2072 (99%) Distinct: 20 Unigue: 20 (1%)
Mo, | Label | Count | Weight

1 PBB5811 1 1.0
2 LBAGB37 1 1.0
3 HGEEQ 1 1.0
4 HBB4958 1 1.0
5 IF545K 1 1.0
6 TBA337 1 1.0
7 W32 1 1.0
8 IM436C 1 1.0
89 PCI2168 1 1.0
10 JAS15F 1 1.0
11 HBGEETW 1 1.0
12 PBD255 1 1.0
43 LTyl 4 b I

Una vez removido estos campos por las razones indicadas se reducen a 10 atributos con
los que se procede a trabajar. Al no poseer una clase definida por la que se quiera predecir, se
enfocara en clusterizar la data, lo que hace necesario que todos los atributos sean de un tipo
especifico (numeric) por lo que con la utilizacidn de filtros de weka se procede a tratar los
atributos con la finalidad de conseguir lo que se requiere. Las variables resultantes son las
siguientes:

e fecha_infraccion: determina la fecha exacta en la que se realizé el delito.
e hora_infraccion: determina la hora exacta en la que se realizé el delito.
e modalidad: determina cual es el tipo de modalidad con la cual fue asaltado la victima.

e movilidad_victimario: determina cual es el tipo de movilidad que estaba usando la
victima cuando se produjo el delito.
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e latitud: coordenada exacta de la latitud donde se produjo el delito.

e longitud: coordenada exacta de la longitud donde se produjo el delito.
e categoria: tipo de delito.

e subcategoria: subtipo del delito.

e sexo: género de la persona que denuncio o victima el delito.

e edad: edad de la persona que denuncio o victima el delito.

Fase 4. Andlisis e interpretacion de la informacidn y resultados

Se analizé el data set obtenido en el capitulo anterior y con el software Weka 3.5.5. En
primer lugar, se aplicd el algoritmo K-means para agrupar los 2092 registros en varias pruebas
utilizando de entre 5 a 10 clusters, hasta encontrar el nimero necesario que se ajusten a la
realidad, razén por la cual para identificar de una forma mas técnica estas pruebas se hizo uso
del método de codo (Elbow Method), el que proporciona el nimero mas exacto los clusters con
los que deberia trabajar, obteniendo un nimero de 5 clusters. Luego, con las herramientas
descriptas, se obtuvo una primera caracterizacién de los clusters y finalmente se utilizé el

algoritmo J48 para una interpretacion formal.

Algoritmo Kmeans

Este algoritmo es un procedimiento de clustering o un conjunto de datos. Se define al
clustering como un método dentro de un conjunto un determinado de datos y los clasifica. Es de
esta manera como los datos que comparten semejanzas serdn agrupados y separados de otros
grupos que no cuenten con datos parecidos. Para identificar cual es el rango de semejanza o
diferencia entre datos, el algoritmo de K-means desarrolla la comparacién estructural. En
resumen, la distancia media entre los datos sera el valor a tomar en un modelo euclideana que

cuentan con algoritmos definidos de clustering con aprendizaje sin supervision, como en efecto
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para el proyecto se utiliza la distancia manhattan. La cual busca una secuencia ldgica de
patrones en los campos sin contar con una variable dependiente y realizando una prediccidon

con un objetivo en especifico.

El algoritmo de K-means precisa de un tipo de dato como entrada que especifica el
numero de clusters que tendra la poblacién. Al tener este ajuste de K clusters, el algoritmo
ubica primero k puntos aleatorios que se denominan como: centroides; despues asigna a estos

puntos todas las muestras con las distancias que tienen entre ellas.

Una vez obtenidos los puntos centrales, estos se desplazardn a las muestras mas
cercanas. Este proceso generara una nueva asignacion entre las muestras originales, puesto que
algunos datos estan ahora mas cerca entre los centroides. Esta secuencia se repite de modo
reiterado y los grupos se van alineando hasta que la asignacidén no cambie entre los puntos
céntricos. Este es el resultado el cual se considera final por el tipo de ajuste que maximiza la

distancia que se encuentra entre los distintos grupos y minimiza las diferencias de datos.

El algoritmo consta de los siguientes pasos:

1. Apertura: después de elegir un conjunto de nimeros, k, se determina k centroides en
un determinado espacio de los datos, escogido aleatoriamente.

2. Fijar objetos a los centroides: cada dato tiene como finalidad ser asignado a su
centroide mas préximo.

3. Actualizacién centroides: la posicion de los centroides ubicados en cada grupo se
actualiza teniendo en cuenta como nuevo centroide como figura del promedio de los

objetos pertenecientes a dicho grupo.
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Se repiten los pasos 2 y 3 hasta que no se mueven los centroides, o tengan un
movimiento por debajo de una trayectoria umbral en cada paso. El algoritmo k-means soluciona
una dificultad de optimizacidn, teniendo una funcién de optimizar (minimizar) el aumento de las

distancias cuadraticas de cada uno de los objetos del centroide de su cluster.

Los objetos se presentan como vectores existentes en d dimensiones (x1,x2,...,xn)
mientras que el algoritmo k-means conforma k conjunto que se minimiza la acumulacién de
distancias de los objetos, dentro de los diferentes conjuntos S={S1,S2,...,Sk}, a su centroide. La

cuestion se puede plantear de la siguiente forma:

minsE(wi)=minsy i=1k> xieSillXj—pill2(1)

Donde S es la agrupacidn de datos en la cual sus elementos son los objetos xj
representados por vectores, cada una de sus partes se figura como un atributo. El comprender

los conjuntos k o clusters con un semejante centroide pi.

Durante las actualizaciones de los centroides, desde una perspectiva matematica, se

exige como condicion indispensable a la funcidn E(pi) que, para la funcidn cuadratica es:

OEONI=0=>(t+1)i=1|ISil > xieSwiXj

Una de las principales ventajas del procedimiento k-means son que es un procedimiento
sencillo. Y es indispensable argumentar que la valoracion de k y el resultado final dependera del

inicio de los centroides. Al principio no converge al minimo global sino a un minimo local.
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Meétodo de codo

En este método se utilizan las valorizaciones de inercia adquiridos tras aplicar el K-
means a numeros diferentes de Clusters (desde 1 a N Clusters), siendo la inercia la adicién de las

distancias al cuadrado de los diferentes objeto del Cluster a su centroide:
"
Inercia = lex[ — ull?
i=0

Al obtener las valoraciones de la inercia tras aplicar el K-means de 1 a N Clusters, se
representa graficamente y lineal la inercia en relacién de los nimeros de Clusters. En la gréfica
se debe apreciar una gran transformacién en la evolucién de la inercia, obteniendo una linea
representada de una similar forma a la de un codo. En este punto se observa una muy grande
transformacidn en la inercia se expresa el nimero éptimo de Clusters a escoger para el data set;
en otras palabras: el punto que representa al codo del brazo es el nimero éptimo de Clusters

para esa data set.

En la siguiente grafica se mostrardn los resultados obtenidos para las tres diferentes
datas sets. El script solo devuelve la grafica lineal. los Clusters que se muestran a un lado de la
grafica lineal ha adquirido implementa el EM en el script y se mostrara para lograr visualizar el

numero de Clusters que se sefala una coherencia en el proceso del codo:
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Figura 40.

Metodologia de codo
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Nota: la figura muestra como la grafica se desvia para formar una curva que se asemeja a un codo.

(Chapman, 2000)

En la figura 40 se puede identificar el decrecimiento del punto k, el cual que inicia desde
el punto 4 y continua de forma pronunciada hasta el punto 12; y, de ahi en adelante no existe
mayor incidencia. Por tal razén, mediante este método se ha identificado un rango en la cual se

podra verificar el nimero de k mas éptimo para ser utilizado.

Algoritmo implementado

Se probaron algunos algoritmos de cauterizacion configurando diferentes
hierparametros y se pudo definir que el de mejor rendimiento para el caso particular de esta

investigacion se utilizéd a SimpleKMeans con una distancia Manhattan y con 5 clister los que se
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implementaron en conjunto con la técnica del codo y con una inicializacidon del método random

obteniendo los siguientes resultados:

Cluster 0: 2203,15,1,-0.197585,-78.500295,1,33,1.666132
Cluster 1: 630,20,2,-0.19843,-78.512439,1,33,2
Cluster 2: 1030,15,1,-0.20262,-78.499973,2,38,1.666132
Cluster 3: 1400,20,2,-0.202925,-78.504489,8,61,2
Cluster 4: 1730,14,1,-0.196825,-78.499754,10,30,1.666132

Estos son resultados que una vez configurado los hiperparametros (nimero de k,

algoritmo de distancia, algoritmo iterativo de inicializacion), arroja el algoritmo KMeans, que

para la investigacion se trata de los 5 centroides de los cluster generados, que seran utilizados

para las rutas de patrullaje y predicciones.

Se presenta el algoritmo de K-Means con K=5 que ha sido agrupado con el filtro de rutas

y sus registros, teniendo las dimensiones y sus valores en la siguiente tabla:

Tabla 11.
Atributos del dataset
Attribute FullData 0 1 2 3 4
(2092.0)  (444.0) (469.0) (479.0) (188.0) (512.0)
hora_infraccion 1420 1933 100 1000 1405 1347.5
modalidad 16 15 20 156 20 20
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movilidad_victimario 2 2 2 2 2 2

Latitud -0.198 -0.1999  -0.1958  -0.1999 -0.1999 -0.1964
Longitud -78.502 -78.4995 -78.5088 -78.4995 -78.5019 -78.5063
categoria 1 1 1 1 8 11
subcategoria 33 33 33 33 61 34

sexo 1.6661 1.6661 1.6661 1.6661 1.6661 1.6661

Nota: se muestra en la tabla la seleccion de los campos con cada uno de sus valores para los clusters.

elaboracion propia.

Una de las formas mas claras de analizar los datos que me arroja el algoritmo KMeans,
es la presentacidn de la tabla 11, donde se puede identificar las instancias generadas por el
algoritmo, también se puede ver los nombres de los atributos, lo que ayuda a identificar de

forma inequivoca las nuevas instancias de los 5 centroides que forma cada cluster.

Cuando se utiliza un algoritmo para clusterizar datos es recomendable normalizar los
campos. En este contexto, normalizar se define a poner la informacién con valores semejantes a
una escala igual. Este primero paso ayuda al clister ya que implementa grupos de campos a
partir de las instancias originales y si encuentra atributos con escalas de diferentes valores, el de

mayor rango tendrd preferencia ante los demas.

Dentro del analisis de los datos del proyecto, se va a agrupar los datos para que sea mas
util en aplicaciones tales como segmentacidn distancias, esto reducird la perdida de datos por el

agrupamiento de entidades con comportamientos similares.
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Tabla 12.

Resultados del cluster

TP Rate FPRate Precision Recall F- MCC ROC PRC Area Class
Measure Area
0,991 0,004 0,987 0,991 0,989 0,986 0,999 0,996 cluster0
0,981 0,003 0,989 0,981 0,985 0,981 0,997 0,992 clusterl
0,992 0,006 0,981 0,992 0,987 0,982 0,998 0,989 cluster2
0,979 0,000 1,000 0,979 0,989 0,988 1,000 0,998 cluster3
0,994 0,003 0,992 0,994 0,993 0,991 1,000 0,998 clusterd
0,989 0,003 0,989 0,989 0,989 0,985 0,999 0,994 Weighted
Avg.

Nota: en la tabla se muestra el resultado de cluster con el campo extra llamado “class”. (elaboracién propia,

2020)

En la tabla 12 se determina un analisis general de los resultados, vasados en ciertas

métricas que arroja la herramienta y se toma como ejemplo al clusterO como referencia.

El TP Rate: indica la tasa de verdaderos positivos, o las instancias correctamente

clasificados, que para este ejemplo es de 0,991

El FP Rate: indica la tasa los falsos positivos o instancias falsamente clasificadas que para

el ejemplo es 0,004

Precisidon: da la proporcién que verdaderamente pertenecen a un determinado clouster

que para el ejemplo es de 0,987

Recall: pasa a ser un equivalemte a la tasa TP, que para el ejemplo es 0,991 por ende la

misma medida
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F-Measure: es una medida combinada de precision y recuperacion, que para el ejemplo

es 0,989

MCC: se utiliza como medida de calidad de una clasificacion tomando en cuenta los

falsos positivos y los verdaderos positivos, para el ejemplo es 0,986.

ROC Area: una medida que sirve para verificar como esta funcionando la clasificacién,

que para el ejemplo es 0,999

PRC Area: pasa mas de informacién pero que igual sirve para verificar como esta el

algoritmo, que para el ejemplo es 0,996

Como se ha podido identificar en la descripcion de cada una de las medidas, se deja
claro que las conclusiones del algoritmo se encuentran correctamente ejecutadas, por, lo sé que

obtiene datos considerados relevantes para la prediccién de las rutas.

Clustered Instances

444 ( 21%)
469 ( 22%)
512 ( 24%)
188 ( 9%)
479 ( 23%)

N WNRKRO

En los porcentajes que se puede identificar anteriormente, se verificar de la cantidad de

instancias que integra cada uno de los clusters en el 100%.

Con la finalizacion de este primer paso, se ha identificado los clusters con los que se
trabajard, por lo que se procede a generar un primer modelo, el mismo que con la utilizaciéon de

los centroides y los atributos latitud y longitud proporcionados, se procede a identificar y
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predecir los puntos por los que debe existir el patrullaje preventivo, con la finalidad de disminuir

el indice delictual existente en ese punto.

Una vez clusterizado se procede con un segundo paso, que seria identificar un nuevo
modelo que prediga o clasifique los posibles delitos basados en la informacion de cada clusters,
por lo que se recuperan los datos en un nuevo set de datos, pero esta vez ya se posee un
atributo esencial denominado class, que servira para poder realizar un experimento con los
mejores algoritmos y asi inicializar las predicciones. Se muestra el andlisis resultante del

experimento mediante la siguiente tabla:

Tabla 13.

Andlisis y experimentacion para la seleccion del mejor algoritmo basado en un mismo set de

datos
Algoritmo Porcentaje Comparacién A/B Seleccion
lazy.IBk 88.33% Algoritmo base NO
rules.ZeroR 24.47% - relevante NO
functions.SMO 93.80% Significativamente relevante NO
functions.Logistic 94.25% Significativamente relevante NO
bayes.NaiveBayes 89.47 No relevante NO
trees.J48 96.64 Significativamente relevante Sl

Nota: en la tabla se realiza la comparacion de diferentes algoritmos para seleccionar el que se acople al

dataset. (Elaboracién propia, 2020)

Para la busqueda del mejor algoritmo se lo realizé experimentando con seis diferentes
tipos de algoritmos en cualidades y configuraciones, como consta en la tabla 13, con la finalidad

de ubicar el algoritmo que mejor resultados arroje, y asi utilizarlo en nuestras predicciones.
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Por lo que para este experimento se utilizd seis algoritmos diferentes tomando como
base el algoritmo lazy. IBk lo que implica que el porcentaje de acierto no puede ser menor a
este, al realizar la experimentacidn en un mismo set de datos se identificé que solo uno de estos
algoritmos es sumamente inferior, y por lo tanto el menos relevante, asi mismo uno no
relevante y tres significativamente relevantes, entre los cuales se encuentra el algoritmo con el
mejor resultado, el mismo que se selecciond para utilizarlo. Una vez que se identificé el mejor
algoritmo a utilizar, que, para el caso del presente proyecto fue J48, un algoritmo para
clasificacién por medio de arboles de decisidn, y que al utilizarlo y entrenarlo se obtuvo los

siguientes resultados:

Tabla 14.

Andlisis deJ48
Correctly Classified Instances: 98.8528 %
Incorrectly Classified Instances 1.1472 %
Kappa statistic 0.9854%
Mean absolute error 0.0084%
Root mean squared error 0.065%
Relative absolute error 2.6908 %
Root relative squared error 16.4041 %
Total Number of Instances 2092

Nota: en la tabla se realiza la comparacion de diferentes algoritmos para seleccionar el que se acople al
dataset. (Elaboracidn propia, 2020)

Los resultados obtenidos en la tabla 14, una vez que entreno el modelo con el algoritmo
J48, denotan una mejora en comparacién al experimento de busqueda del mejor algoritmo
detallado en la tabla 13, de 2,21%, en donde se obtuvo 96,64% de correcta clasificacion,

mientras tanto, entrenado el modelo se obtiene un 98,85%, como se puede identificar en la



tabla en mencion, ademas de otras variables que demuestran la eficiencia de los resultados,

como el error medio absoluto que se encuentra en un 0,0084%.

Una vez verificado los resultados del entrenamiento del algoritmo seleccionado, se
procede a obtener el modelo que servira para las predicciones. Para ello se separa un set de
datos con resultados que no intervinieron en el entrenamiento del modelo, por lo que estos
datos serdn nuevos para el modelo al momento de las pruebas. Se describe el set de datos de

prueba:

@attribute hora_infraccion numeric
@attribute modalidad numeric
@attribute movilidad_victimario numeric
@attribute latitud numeric

@attribute longitud numeric

@attribute categoria numeric
@attribute subcategoria numeric
@attribute sexo numeric

@attribute class {cluster0,clusterl,cluster2,cluster3,clusterd}

@data
800,16,2,-0.197758,-78.499986,10,30,1.666132,cluster4
945,20,2,-0.199221,-78.499657,2,19,1.666132,cluster2
1949,15,1,-0.199946,-78.500714,1,33,1,cluster0

2203,20,2,-0.196498,-78.502899,1,33,1,cluster1

98
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1600,20,2,-0.196238,-78.503891,1,33,1,cluster1
1715,20,2,-0.197883,-78.498198,1,33,1.666132,cluster0
1320,15,2,-0.1997,-78.49678,10,29,1.666132,cluster4

240,15,4,-0.197149,-78.497837,1,33,1.666132,cluster2

Para un correcto entendimiento de este data set, que se encuentra tratado y
clusterizado, es recomendable dar unos cuantos pasos atras en donde la informacién no se

encuentra tratada por ejemplo.

hora_infraccion: 15:00

modalidad: ESTRUCHE
movilidad_victimario: A PIE

latitud: -0.191371

longitud: -78.510253

categoria: VIVIENDAS/ALOJAMIENTO
subcategoria: CASA/VILLA
sexo:MASCULINO

class:cluster3

Este es el tipo de informacidn que se encuentra representada en el data set anterior
pero tratada de forma numérica, con una excepcién de el atributo clase que ayuda a identificar

la prediccidn en el siguiente paso.

Estos son los datos englobados en el data set original con el cual se realizard las pruebas

de prediccion del modelo ya entrenado. Previo a las pruebas se deben sustituir los resultados
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del atributo clase(cluster0, clusterl, cluster2, cluster3, cluster4) por el signo de pregunta

teniendo el siguiente resultado:

@attribute hora_infraccion numeric
@attribute modalidad numeric
@attribute movilidad_victimario numeric
@attribute latitud numeric

@attribute longitud numeric

@attribute categoria numeric
@attribute subcategoria numeric
@attribute sexo numeric

@attribute class {cluster0,clusterl,cluster2,cluster3,clusterd}

@data
800,16,2,-0.197758,-78.499986,10,30,1.666132,?
945,20,2,-0.199221,-78.499657,2,19,1.666132,?
1949,15,1,-0.199946,-78.500714,1,33,1,?
2203,20,2,-0.196498,-78.502899,1,33,1,?
1600,20,2,-0.196238,-78.503891,1,33,1,?
1715,20,2,-0.197883,-78.498198,1,33,1.666132,?
1320,15,2,-0.1997,-78.49678,10,29,1.666132,?

240,15,4,-0.197149,-78.497837,1,33,1.666132,?
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Como se ha explicado anteriormente, estos datos se encuentran tratados, con la

diferencia que el atributo clase, no existe para este set, puesto que es lo que se busca predecir.

El data set resultante es con el cual se trabajaran las pruebas, el mismo que consta de
los siguientes atributos: hora de la infraccidon, modalidad del delito utilizada al momento del
hecho, movilidad del victimario, latitud, longitud, categoria del lugar donde se comete el delito,
subcategoria del lugar donde se comete el delito, y el sexo de la persona victima del delito;
ademas se sustituyd el atributo clase por un signo de pregunta porque ese es el tipo de formato
gue reconoce weka y que lo tomara para dar la prediccidn correspondiente. Se procede a
cargar el modelo entrenado y se realizan las pruebas, para lo cual se carga un set de datos con
una muestra de 8 instancias sin resultados en la clase, procediendo a ejecutar las pruebas como

se detalla a continuacion:

Tabla 15.

Pruebas del modelo con el dataset y sus resultados

inst# actual predicted error prediction

1:? 5:cluster4  0.977
1:? 3:cluster2  0.99

1:? 1:cluster0  0.997
1:? 2:clusterl  0.974
1:? 2:clusterl  0.974
1:? 1:cluster0  0.997

N o o AW N R

1:? 5:cluster4 0.977
8 1:? 3:cluster2 0.99

Nota: la tabla representa a los valores de error que contiene cada uno de los clusters. (Elaboracidon propia,

2020)
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Como se puede observar en la tabla 15, las pruebas realizadas al modelo que se entrend
y creo, se ingresan ocho instancias a predecir. Los mismos que se encuentran detallados en el
set de datos de prueba anteriormente indicado, arrojando una salida con sus respectivas
predicciones en un rango de aceptacién bastante alto, las mismas que varia entre 0.97% a
0.997%, comprobando asi que nuestro modelo se encuentra prediciendo de forma correcta

nuevos posibles delitos.

Elaboracion de informe

La mineria de datos es el método mas extraordinario en la actualidad, ya que se encarga
de quitar la trivialidad de los patrones ocultos y utiles que habitan los datos y su forma mas

rapido de investigar grandes niveles de informacion.

Las dos razones sustentaron esta justificaciéon ya que estas técnicas de andlisis fueran
utilizadas dentro del proyecto de maestria: Automatizacion de rutas de patrullaje basados en
modelos dindmicos y predictivos apoyados en el andlisis de informacion delictual, con el empleo
de la Mineria de Datos y de igual modo se conforma el marco tedrico, se decidié indagar en

varios resultados obtenidos con las herramientas seleccionadas.

A pesar que el proceso de analisis de la mineria de datos tiene estudios en ramas
econdmicas hace algunos afios en ambitos internacionales, para el territorio policial del
Ecuador, es una novedosa forma de andlisis, por primera vez se estd siendo aplicada en este
sector y con sus resultados se ha adquirido la utilizaciéon de nuevos métodos en relacién al

patrullaje obteniendo un resultado con una gran disminucion en posibles casos delictivos,
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también la nueva calidad de la informacidn de la base de datos ha permitido un mejoramiento

funcional del Sistema Gestor de Informacion.

Para obtener estos resultados se realizaron en varios procesos de mineria de datos a la
informacidn bibliografica y se encontraron varios patrones, que permitira realizar mejoras en las
rutas originales de patrullaje e inclusive dejaron abierta la posibilidad de hacer otras

investigaciones futuras. (Rueda-Clausen, Villa-Roel, & Rueda-Clausen, 2005)

Materiales y métodos

Dentro de los materiales empleados se puede hallar la base de datos con informacion
bibliografica, este respaldo de datos recoge campos como fecha, descinsivili, latitudinsivili —

longitudinsivili, usuarioinsivili, anioinsivili — mesinsivili —diainsivili, nomruta, desmovilidad.

El instrumento digital seleccionado para realizar las técnicas de mineria de datos fue el
software Weka por la calidad de resultados, graficas y ademas que ofrece las posibilidades de
adjuntarle extensiones, que aumentaran las prestaciones digitales que ofrece el software en su

forma original.

El método utilizado para la aplicacién del proceso de mineria de datos es CRISP-DM y se
enumera sus seis procesos fundamentales, las cuales se ordenan de la siguiente manera segun

su autor (Cabena, 1998):

1) Determinacion de los Objetivos o comprensidn del comercio.

2) Preparacién o comprension de datos.
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Seleccidon: Reconocer las diferentes fuentes de informacidn internas y externas
seleccionando el subconjunto de datos necesarios.
Pre procesamiento: estudio de la calidad de los datos y determinacién de las
operaciones de mineria que se pueden realizar.

Transformacion de datos: conversion de datos en un modelo analitico.

3) Organizacién o anilisis de datos.

a.

Seleccién de campos o registros importantes y eliminacion de informacién

irrelevante.

4) Moldeado o mineria de datos

a.

Tratamiento automatizado de los datos identificados con la combinacion

apropiada de algoritmos.

5) Pruebas de modelos y analisis de resultados.

a.

Interpretacién de los resultados obtenidos en la anterior fase, generalmente

con la ayuda de un procedimiento visual.

6) Despliegue, implementacidn. discusidn, conclusiones y recomendaciones.

a.

Aplicacién del conocimiento descubierto.

Resultados obtenidos

El proceso que se realiza para obtener los datos requeridos, son determinados por el

recorrido lineal del método propuesto para adaptar los datos de la base original a un dataset

gue contenga campos especificos que sirvan como punto de partida para obtener mejores rutas

de patrullaje.
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Figura 41.

Modelo de mineria de datos

Modelo Propuesto

Data model for Police Patrol

Smart application for Patrol

and0I1d

Nota: la figura representa al modelo que se propone para el traslado de mineria de datos. ; (Maria

Pérez Marqués, 2016)

Después de aplicar las diferentes técnicas de mineria de datos, uno de los resultados
mas interesante logrados, son las salidas de prediccidn delincuencial, porque utilizan las
técnicas de Clasificacion, ademas de ser procesos de autoaprendizaje (Madrid, 2009), razén del
porque cada resultado es diferente al anterior, también crea una salida en forma de grafico, con

todos los metadatos que entraron al analisis.
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Figura 42.

Prediccion delictual

Prediccion delictual
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-rear T T T T T T T T

78475 -

78481 fan e -

‘. . . " % .
. x - - .
. A B .o . . .
78485 - . * N T s - et ., 7
- * . . L
i ’ » + ot Py B
d . .‘_ Fy - .
. L e
7849 oy ~ L - . - B e
PSS i " - . x <
1 - . e
. . ad
- -
- . - .,
78495 e ™ -
wiX oL - x
.o x -

785 ! ! ! !
07214 0212 021 0.208 0.206 0.204 0202 0z 0.198 0196

Nota: la figura representa la prediccion de las rutas de patrullaje. (Cesar Guevara, Janio Jadan, César Zapata,

Luis Martinez, Jairo Pozo y Edison Manjarres, 2020)

Este tipo de prediccion se consideran dentro de los procesos supervisados (Gutiérrez
Rodriguez, 2012), pero el algoritmo requiere conocer a la variable independiente, en este caso
la variable fue casos potenciales de delitos dentro del sector, para a partir de ahi comenzar con
la clusterizacion de las palabras claves y el aprendizaje, por eso se aprecia en la figura los
cuatros segmentos de la ciencia, cada uno como una rama variable. Para este proceso se tomé

una muestra de 396 registros.
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Figura 43.

Variables de prediccion delictual

PREDICCION DELICTUAL
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Nota: La figura muestra cada dimensién de la prediccidn que tienen las rutas. (Cesar Guevara, Janio Jadan,

César Zapata, Luis Martinez, Jairo Pozo y Edison Manjarres, 2020)

Una vez realizadas las pruebas se pueden identificar los resultados de la prediccion

mediante la siguiente tabla comparativa:
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Tabla 16.

Comparativa de resultados

Ingreso de datos sin resultado Salida de prediccion
Set de datos sin resultados Orden Prediccién Error
Prediccién
1 800 16 2 -0197758  -786.499986 10 30 1666.132 7 T clusterd 0977
2 945 20 2 -0.199221  -78.499657 2 19 1666132 2 2 cluster2  0.99
3 1949 15 1 -0.199946  -78500714 1 33 1 2 3 cluster0  0.997
4 2203 20 2 -0.196498  -78.502.899 1 33 1 7 4 clusterl  0.974
5 1600 20 2 -0.196238 -78.503.891 1 33 1 72 5 clusterl 0.974
6 1715 20 2 -0.197883 -78.498.198 1 33 1666132 72 6  clusterD 0.997
7 1320 15 2 -0.1997 -7.849.678 10 29 1666132 7 T clusterd 0.977
8 240 15 4 -0.197149  -78.497.837 1 33 1666132 7 8 cluster2  0.99

Nota: en la tabla se observa la comparativa entre los datos de ingreso con la prediccién de cada cluster.
(Elaboracién propia, 2020)

En la tabla 16 se puede identificar una comparativa entre, la entrada y salida, donde se
ingresan ocho instancias, las cuales se son el rango éptimo para un analisis; cada uno de estos
instancias consta de con nueve atributos, haciendo referencia a los campos de la base de datos
filtrados y seleccionados como relevante, también se crea el atributo clase que es remplazado
con el signo de pregunta, ya que es lo que se busca predecir, y como salida se obtiene el cluster

al que fue clasificado con su respectivo porcentaje de prediccién.
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Tabla 17.

Datos finales

Datos Originales Salida de prediccion

Set de datos sin resultados Orden Prediccion Error

Prediccion

1 800 16 2 0197758 ~ 10 30 1666132 clusterd T clusterd 0977
78.499.986

2 945 20 2 -0.199221 -2 19 1666132 cluster? 2 cluster? 0.99
78.499.657
78.500.714
78.502.899
78.503.891

6 1715 20 2 -0.197883 - 1 33 1666132 clusterd 6 cluster0 0997
78.498.198

7 1320 15 2 -0.1997 -7.849678 10 29 1666132 (lusterd 7 clusterd 0.977

8 240 15 4 -0197149 - 133 1666132 clyster? & cluster2  0.99
78.497 837

Nota: En la tabla se puede identificar la comparativa de la prediccion obteniendo con un 100% de aciertos.

(Elaboracién propia, 2020)

En la tabla 17 se puede realizar la misma comparativa que en la tabla 16, pero con la
diferencia que las ocho instancias de comparacién se lo hace con la data y los resultados
originales de la clusterizacidn sin sustituir el atributo clase, y se compara con la salida de las
predicciones arrojadas, lo que ayuda a identificar de forma clara que el porcentaje de perdicién
concuerda y afirma una correcta clasificaciéon del modelo. Se observa que el atributo que
contenia el simbolo de interrogacién es remplazado por el cluster analizados, dejando la tabla

lista para un depurado de datos en analisis posteriores.

En conclusidn, el algoritmo seleccionado j48 predice con un alto grado de exactitud y los
5 cluster que son proporcionados por el algoritmo KMeans realizan dos significativos resultados,

los cuales son:
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1.- Los centroides los cuales se utilizan los campos latitud y longitud para proporcionar

los lugares de patrullaje que se deben tomar en cuenta segun lo proporcionado en el algoritmo

no supervisado

2.- Prevé un nuevo atributo clase para poder utilizar unos algoritmos de prediccion por

medio de clasificaciones para lo que después de un fuerte analisis se opté por J48.

Comparacion de resultados

Una vez determinado el algoritmo en el data set, se implementa las predicciones en las

rutas reales para analizar los resultados en un periodo de tiempo desde enero del 2020 hasta

septiembre del mismo afio, con el fin de tener un porcentaje exacto de disminucidn

delincuencial en la zona de patrullaje.

Tabla 18.

Comparacion de delitos

Delitos 2019 2020 Diferencia Porcentaje
Robo a personas 113 85 -28 -24.78%
Robo de bienes y accesorios 55 22 -33 -60.00%
Robo a domicilio 15 12 -3 -20.00%
Robo a unidades econémicas 14 11 -3 -21.47%
Robo a motos 4 11 7 +175.00%
Robo a carros 17 9 -8 -47.06%
TOTAL 218 150 -68 -31.20%

Nota: en la tabla se puede observar los datos antes y después de la puesta en marcha del algoritmo en las

rutas de patrullaje (Direccion General De Operaciones, 2020).
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Los datos presentados como resultado demuestran la efectividad de la implementacion
de un algoritmo para el cambio de rutas de patrullaje, siendo una mejora de un 31.20% en
disminucion de los casos delictivos a comparacion con las rutas anteriores. Se puede concluir el

éxito en el cambio de rutas por la notoria disminucién de los mismos.
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Capitulo iv

Discusion de resultados

Delimitacion de los casos de evaluacion

Este proyecto es de cardcter experimental porque tiene un mayor énfasis y atencién a la
formulaciéon y tratamiento de la hipdtesis mediante procedimientos basicamente educativos,
orientados en el procesamiento de datos informativos y los pardmetros bajo los cuales esta
establecidos el desarrollo del proyecto. Ademas, se toma énfasis en la obtencidn de datos via
encuestas al personal de seguridad que hace el patrullaje por la zona, delimitando los casos a

una muestra para determinar si la implementacion del proyecto tuvo los resultados deseados.

Poblacion

La poblacidn se refiere al grupo de incidencias dentro del objeto del cual se va a hacer
referencia para poder sacar los datos necesarios a ser analizados, para esto se muestra en la

Tabla 19 las caracteristicas de este grupo seleccionado.

El universo al que se hace referencia sobre la poblacidn de estudio, estard dirigido a una
sesion de 100 pruebas realizadas en un entorno real con el prototipo desarrollado, donde se
hard un sondeo de tiempo de respuesta sobre las rutas de patrullaje de la zona, con un registro

de casos positivos y posibles negativos.

Se analizaran en diferentes horas del dia para poder tener un margen de datos mas
amplio y poder ofrecer un analisis que abarque todas las posibles incidencias delincuenciales.

Teniendo la variacién de posibles sospechas seguin los parametros presentados en el estudio.
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Muestra

Tabla 19.

Muestra de estudio

POBLACION Y MUESTRA

Grupo Objetivo Incidencias sobre rutas de patrullaje

Zona Geogrifica Distrito metropolitano de Quito —Zona
central

Método de Investigacion Inductivo

Metodologia Observacion y documentacion

Tipo de recoleccion de datos Personal

Zona objetiva a implementar en el analisis 100 incidencias en varias horas del dia.

de resultados

Nota: datos informativos para tomar la muestra que sera utilizada en las encuestas. (Elaboracion propia,

2020)

Técnica para andlisis de datos

Es necesario dar un analisis completo a los resultados que se pretenden conseguir
dentro del proyecto, realizando un seguimiento del prototipo en diversas ramas, lo cual dara
datos que se pueden procesar y sacar un analisis completo que ayudara en concluir con los
objetivos presentados. Por ello, en la Tabla 20 se presentan las siguientes preguntas a realizar

cuando se esté en el capitulo de analisis de resultados:
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Tabla 20.

Preguntas de investigacion

Pregunta 1: ¢ Los resultados presentados después del filtro de la mineria de datos fueron
satisfactorios?

Pregunta 2: {Se implementd de manera éptima el cambio de rutas de patrullaje?

Pregunta 3: ¢ Se ha encontrado el numero de clusters adecuado para aplicar el algoritmo de
mineria de datos?

Pregunta 4: (Se ha tenido inconvenientes en encontrar posibles delitos dentro de la nueva
ruta de patrullaje?

Pregunta 5: ¢ La zona central se ha visto afectada a la hora de modificar las rutas de
patrullaje?

Pregunta 6: ¢Se ha reducido la incidencia de delitos en las zonas de patrullaje?

Nota: se describen cada una de las preguntas que seran realizadas en las encuestas. (Elaboracién propia,

2020)

Cada pregunta dentro de la encuesta tiene la finalidad de analisis y conocer si la
investigacion estd correctamente encaminada al objetivo principal, estos objetivos se los

presenta en la Tabla 21.

Tabla 21.

Objetivos de preguntas

Pregunta 1: En primera instancia se debe medir si los resultados recibidos después de hacer
el filtro con los métodos de mineria de datos son éptimos, para que se pueda realizar un
cambio satisfactorio en las rutas de patrullaje.

Pregunta 2: En los diferentes distritos que utilizan rutas de patrullaje por un prolongado
tiempo, el cambio de las mismas puede afectar en los resultados finales. Por ello es
importante medir si las nuevas rutas se han implementado sin contratiempos.
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Pregunta 3: Identificar el nimero preciso de clusters para la centralizacién de las nuevas
rutas, es importante para poder aplicar el algoritmo de mineria de datos y poder tener los
resultados esperados.

Pregunta 4: Al presentar una nueva ruta, es posible que en inicio no se presenten resultados
favorables inmediatos, por ello se requiere estudiar los posibles inconvenientes.

Pregunta 5: Las personas que transitan y residen dentro de una zona en especifica, ya tienen
dentro de su rutina un tipo constante de ruta de patrulleros. Al verse modificada la ruta, es
posible que se presenten inconvenientes dentro de la zona.

Pregunta 6: El resultado final es el poder disminuir en algun grado los indices delictivos
dentro de la zona donde se aplica el estudio.

Nota: cada una de las preguntas de la encuesta esta relacionada con un objetivo que se asigna para poder
tener la informacidn necesaria y realizar un analisis completo de los resultados del proyecto. (Elaboracion

propia, 2020)

Analisis de Resultados

Pregunta 1: ¢ Los resultados presentados después del filtro de la mineria de datos

fueron satisfactorios?

Grafico 1.

Pregunta 1

éLos resultados presentados
después del filtro de la mineria de
datos fueron satisfactorios?

Si 80 80%
mSi
= No No 20 20%
TOTAL 100 100%

Fuente: (Elaboracion propia, 2020)



Analisis:

Para el desarrollo del proyecto existio la necesidad de medir la adaptabilidad de los
datos filtrados, analizando si los campos seleccionados cumplen con los requerimientos para

poder establecer una nueva ruta o si, por el contrario; los campos contienen informacion
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innecesaria que ralentice el proceso. Los datos mostrados en el Grafico 1, demuestran que en

un 80% de los casos, el procesamiento de minar los datos, pasando por los diferentes filtros y

aplicando diversos algoritmos y métodos, se realizd de una manera éptima. Por otro lado, se
puede ver que un 20% de las muestras han presentado alguln tipo de fallo debido a campos

vacios, duplicidad de datos o informacion errénea dentro de los registros.

Pregunta 2: {Se implementé de manera dptima el cambio de rutas de patrullaje?

Grafico 2.

Pregunta 2

NO
9%

¢Se implementdé de manera éptima el
cambio de rutas de patrullaje?

mSs|

ENO

S|
91%

SI 91 91%
NO 9 9%
TOTAL 100 100%

Fuente: (Elaboracion propia, 2020)
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Analisis:

El objetivo principal del proyecto presentado, es el de implementar un cambio en las
rutas de patrullaje para poder disminuir posibles casos delincuenciales, por lo tanto, al saber si
las nuevas rutas se han implementado de manera estable y con bajos niveles de riesgo, se

puede proceder al estudio de posibles casos.

Por ello se determind si el cambio de las rutas ha conllevado algun tipo de
inconveniente. En el Grafico 2 se pueden ver que un 91% de los casos presentados, da como
respuesta que las rutas se han implementado sin ningun tipo de novedad; en contra parte, tan
solo un 9% de casos, han resultado con complejidades por la falta de conocimiento en nuevas

rutas, las cuales seran solventadas con un constante recorrido de las mismas.

Pregunta 3: ¢Se ha encontrado el nimero de clusters adecuado para aplicar el

algoritmo de mineria de datos?

Grafico 3.

Pregunta 3

¢Se ha encontrado el niimero de
clusters adecuado para aplicar el

algoritmo de mineria de datos? SI 73 73%
NO NO 27 27%
m S|
mNO TOTAL 100 100%

73%

Fuente: (Elaboracion propia, 2020)



Analisis:
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La pregunta se direcciona hacia el cambio en las rutas de patrullaje mediante métodos

de mineria de datos, acopla diferentes patrones para poder seleccionar el punto centralizado de

cada ruta. Estos patrones dependen de los cluster seleccionados. AUn con una correcta

instalacion de mdodulos y algoritmos que filtren los datos, el analisis del nimero de los

centroides que manejaran los clusters se debe adaptar para potenciar el manejo de resultados

Optimos. Se puede observar en el Grafico 3 que un 27% de los casos en los que se ha adaptado

un numero de cluster, han resultado con errores o insolvencias en el proceso de minar los

datos. En contra parte, un gran porcentaje, el cual es del 73% de casos, un nimero entre 5 a 10

clusters da un buen resultado.

Pregunta 4: ¢Se ha tenido inconvenientes en encontrar posibles delitos dentro de la

nueva ruta de patrullaje?

Grafico 4.

Pregunta 4

¢éSe ha tenido inconvenientes en
encontrar posibles delitos dentro de la
nueva ruta de patrullaje?

mSsl
= NO

S| 35 35%
NO 65 65%
TOTAL 100 100%

Fuente: (Elaboracion propia, 2020)
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Analisis:

Para un adecuado nivel de deteccién de posibles casos delictivos, es necesario tener
una respuesta inmediata en los datos histdricos recibidos por los patrulleros. En las diversas
pruebas que se realizaron, uno de los inconvenientes fue la adaptacion del personal de patrulla
a una nueva ruta y la falta de conocimiento de calles, avenidas y horarios picos dentro de la
zona. Después de algunas pruebas y con el conocimiento adquirido, se pudo determinar en el
Grafico 4 que hay varios lugares dptimos para enfocar las rutas de patrullaje, por ello es que el
35% de los resultados fueron pruebas que resultaron no recomendables. Y, por otro lado, el
restante 65% de los casos, ya tuvieron una respuesta mucho mas precisa y satisfactoria que

resulta en una adaptabilidad de la nueva ruta.

Pregunta 5: ¢ La zona central se ha visto afectada a la hora de modificar las rutas de

patrullaje?

Grafico 5.

Pregunta 5

¢éLa zona central se ha visto afectada a
la hora de modificar las rutas de

patrullaje? SI 10 10%
NO 90 90%
usl TOTAL 100 100%
®NO

Fuente: (Elaboracion propia, 2020)
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Después de haber encontrado los lugares mds dptimos dentro de la nueva ruta y sin que

interfiera con la movilidad de las personas. Se realizé un seguimiento para analizar si es

adaptable en uso dentro de la zona y que tanto afecta a la poblacién. Se pudo tener como

resultados en el Grafico 5 qué, una vez acostumbrado a la nueva ruta, la incomodidad tanto de

la poblacién como del oficial que realiza el patrullaje, se vio disminuida considerablemente,
llegando casos en los que ni siquiera notaba que la ruta fue modificada; siendo el 90% de los

casos en los que la zona no se vio afectada y un 10% en los que si sufrié algun tipo de

incomodidad.

Pregunta 6: ¢Se ha reducido la incidencia de delitos en las zonas de patrullaje?

Grafico 6.

Pregunta 6

¢éSe ha reducido la incidencia de
delitos en las zonas de patrullaje?

NO
30%
S| 70 70%
NO 30 30%
TOTAL 100 100%

Fuente: (Elaboracion propia, 2020)




121

Analisis:

El resultado final que se espera para la resolucién del problema propuesto, es un
decremento en los posibles casos o incidentes delincuenciales, aumentado asi las posibilidades

de evitar algun tipo de accidente o delito dentro de la zona central.

Para poder llegar a este ultimo andlisis del Grafico 6, se tomd en cuenta el indice de
casos reportados con las nuevas rutas en contra parte con los datos recibidos de las rutas
antiguas. Se realizé un escaneo a patrulleros y su opinidn con respecto a la disminucién de
casos. Dando como resultado que las nuevas rutas ponia en alerta a la poblacién y disminuian

asi en un 70% los casos.

Discusion

En esta investigacion se plantea el interés de realizar las técnicas de mineria de datos a

la informacidn bibliogréfica, para llegar a la finalidad de:

e Mejoramiento de la calidad de la informacidn de la base de datos, para obtener rutas de
patrullaje para la minimizacién de posibles casos criminales.
e Hallar patrones ocultos que ayuden al mejoramiento de las rutas originales.

e Mejorar la gestion del conocimiento y de la informacidn.

Los resultados alcanzados luego de la realizacidn de las técnicas de mineria de datos,
demuestran que la totalidad de los objetivos presentados se alcanzaron. Se puede decir que los
diferentes patrones hallados mediante los Arboles de Decisién, la Matriz de Correlacién, los

algoritmos de Kmeans y la metodologia de codo, pueden indicar que:
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El proceso de desarrollo de mineria de datos que alcanzan a los aspectos relacionados a
la Preparacién de datos, demostrado la seleccion de la sub agrupacién de datos y la eleccion de

los campos identificados son correctos para la aplicacion de filtros de mineria de datos.

Mientras ocurre el Pre procesamiento de la informacidn, se obtendrd una mejora de la
calidad de la informacion obtenida en la base de datos, mediante la estandarizacién de la
informacién, que permite caracterizar la informacién que puede ser empleada, por un diferente

sistema de gestién de informacién.

Los Arboles de Decisién demostraron que las tematicas mas investigadas a nivel
nacional, se ordena por segmentos campales. Se encuentra informacién propuesta por la

instalacion de un repositorio que ayuda a obtener nuevas rutas de servicio.
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Capitulo v

Conclusiones

Conclusiones

e Enelalgoritmo de asociacidn se puede ver que se conforman ciertas reglas con
ocurrencia e importancia similares, estas normas ayudan hallar patrones sélidos dentro
de la base de datos con relacion a las rutas de patrullaje y los delitos realizados. El
algoritmo KMeans indica que tan determinante es una variable de latitud y longitud
para resolver el cluster que se agrupa de acuerdo con los parametros y asigna a cada
una un nivel de ocurrencia.

e Labase de datos se analiza y refina antes de realizar una técnica de minado o un
proyecto de Data Mining. Por lo tanto, es indispensable clasificar los datos de la inicial
data set para que pueda adaptarse a las variables de asociacién y exploracidn que se
presentan al aplicar un agrupamiento y analisis de mineria de datos éptimo. Por ello es
importante realizar el nimero de clusters que sea significativo para el grupo de
registros, ya que los algoritmos que se emplean en la mineria de datos deben de
identificar las tendencias para indicar resultados.

e Al utilizar una metodologia de mineria de datos es muy importante determinar cual
algoritmo es el que se adapta a los requerimientos presentados por la propuesta. Esta
seleccidn se la toma realizando un analisis de la informacidn y el procesamiento de los
datos ingresados. Se debe escoger la metodologia correcta para ampliar el sesgo de

éxitos y disminuir lo mas posible la frecuencia de error. Para el caso en particular de los
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datos presentados en el data set final del proyecto, se determiné que la metodologia
con mayor rango de resultados es SimpleKMeans, por su estructura adaptable al
distanciamiento manhatan, de igual manera se adaptd a 5 clusters los cuales fueron el
resultado de la técnica de codo.

e Mediante los datos recogidos en un primer vistazo de la base de datos original de
Policia Nacional, se pudo analizar que las rutas de patrullaje eran constantes y sin
cambios significativos en periodos cortos de tiempo. Al ejecutar el analisis mediante la
implementacidn de los métodos y algoritmos de mineria de datos, se pudo observar que
la ejecucion de rutas de patrullaje mejord los indices delictivos, tal cual se muestra en

las encuestan y sus resultados.

Recomendaciones

e Serecomienda instaurar los resultados de manera inmediata en las rutas de patrullaje
del sector, estableciendo los cambios de manera paulatina y con analisis periddicos para
determinar su eficiencia a mediano y largo plazo, de la misma manera es recomendable
realizar una clasificacidon por medio de correo electrénico para que el departamento
administrativo que pueda establecer nuevas reglas en el cambio de rutas de patrullaje.

e Esrecomendable instaurar un sistema de mineria de datos en todo el entorno del sub
centro, tomando como base este estudio y los parametros de analisis, permitiendo de
esa manera adaptar mas rutas en un corto periodo de tiempo. Todos estos cambios se
los debe guardar en un servidor de informacién externo al que se usa para las rutas, de
esta manera ayudara a tener un registro histdrico independiente de la base de datos

central.
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e Del mismo modo es recomendable realizar una investigacidn de acuerdo a reglas
identificadas, tanto en mailing por correo electrénico, como mailing fisico; esto para
tener alerta a los directivos de patrullaje en cada una de las zonas y puedan responder
de manera inmediata a cualquier tipo de emergencia dentro de su distrito. Para
alcanzar este objetivo a futuro es indispensable tener datos almacenados sin
procesamiento, para que los registros minados puedan dar un resultado mas limpio y
preciso dotando de informacidn relevante y con la cual se podra tomar decisiones
acertadas e informadas.

e La presenta investigacion toma como parametros los registros de una base de datos en
especifico, que son las rutas de patrullaje, es recomendable expandir la investigacion
adaptando los conocimientos y analisis en otros departamentos que involucren casos
delictivos, esto se puede realizar mediante la alimentacion y procesamiento de dataset
con los algoritmos trabajados y realizando pruebas para determinar el nimero de

clusters necesarios para cada departamento en especifico.

Trabajos futuros

Esta investigacidn en conjunto con la propuesta, son una herramienta que beneficiara a
los distritos que cuentan con un sistema de patrullaje motorizado, teniendo la capacidad de
modificar dichas rutas para poder disminuir los casos de delitos que se procesan dentro del
perimetro de revisidn. Por ello se plantea que en investigaciones futuras se dé prioridad a la
realizacién de pruebas de este sistema en otros distritos y que se cambien paulatinamente la
alimentacién de datos para que el proceso de minera pueda actualizarse y adaptarse a los

cambios de entorno que sufren las zonas en relacién con la tasa de delincuencia.
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Los datos filtrados por el proceso de minera se convierten en informacion relevante
para tener en cuenta tanto en las rutas de patrullaje como en los diferentes pardmetros en
cuestion de delitos realizados en diversas zonas. Es por ello que esta investigacidon puede ser la
base para implementar nuevos filtros de busqueda y tener datos reales que puedan prevenir
delitos en otras areas, se puede expandir con una secuencia de pruebas en diversas zonas y
distritos que manejen mas personal, que cuenten con una infraestructura de mayor tamafioy

puedan automatizar un algoritmo que sea cambiante en circunstancias de emergencia.
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