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Resumen ejecutivo

Este proyecto buscaba la identificacion, creacion e implementacién de un
modelo predictivo de mineria de datos que permitiera pronosticar la probabilidad
de si un delito menor se puede llevar a cabo o no en un determinado lugar de
Costa Rica, basado en datos historicos de denuncias ante el Organismo de
Investigacion Judicial de Costa Rica. Estos datos son las estadisticas policiales
del Poder Judicial, las cuales son publicadas en su sitio web como parte de su
politica organizacional de Justicia Abierta.

Este modelo fue desarrollado utilizando la metodologia de CRISP-DM,
basada en seis fases que facilitaron el estudio de los datos y la implementacion de

un modelo exitoso.

Palabras clave: Modelo de mineria de datos, delito menor, prediccion,
CRISP-DM, Poder Judicial, Organismo de Investigacion Judicial, Costa Rica,

regresion, clasificacion.
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Capitulo 1. Introduccién

1.1 Generalidades

Uno de los principales ejes de trabajo del Poder Judicial durante el 2018 fue
la seguridad ciudadana, evitando la comision de delitos contra las personas y
protegiendo sus bienes. El Gobierno de la Republica de Costa Rica ha destinado
varios programas de desarrollo para la prevencién de delitos y ha impulsado
reformas de ley, asi como el aumento en el numero de oficiales de seguridad para

promover la convivencia ciudadana y la seguridad publica.

1.2 Antecedentes del problema

El Poder Judicial cumple con la funcion de garantizar la obtencién de una
justicia de calidad, asegurando la convivencia y el desarrollo pacificos, junto con la
colaboracion de los ciudadanos y de otras entidades de bien publico; sin embargo,
la inseguridad ciudadana ha venido creciendo a lo largo de los ultimos afios
acarreando efectos negativos para la sociedad. Durante el 2015, los datos del
Organismo de Investigacion Judicial (OIJ) reportaron que una persona es asaltada
cada 40 minutos. La percepcion de la poblacién (segun una encuesta de la firma
CID Gallup en el 2018) revel6 que un 42% considera que existe un aumento en la
delincuencia y un 51% asegura que ésta se mantiene igual.

En el 2015, el foco de prioridad del Gobierno de la Republica de Costa Rica
impulsé al Poder Judicial a formar una plataforma de recoleccion y digitalizacion
de datos de las denuncias con el objetivo de fortalecer las bases de un Gobierno
Judicial Abierto y el Poder Judicial asumié el compromiso de crear una politica de
apertura de los datos.

Hasta este punto, la implementacion de esta plataforma tecnoldgica
permitia al Poder Judicial dar un mejor servicio a la ciudadania en general y
modernizar el accionar contra la inseguridad ciudadana. Después de recolectar los
datos de estadisticas policiales durante tres afios y medio, surgi6é la oportunidad

de desarrollar técnicas de mineria de datos y modelos predictivos donde se
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pudieran analizar los datos y producir una retroalimentacion sobre posibles delitos
antes de que estos sean cometidos.

1.3 Definicion y descripcion del problema

“Desde el 2011 el OlJ recibe un promedio de cerca de 80,000 casos al afo.
El 85% de ellos son denuncias contra ignorado, es decir, situaciones en que las
victimas no pueden identificar al autor del presunto delito”. - Estado de la Justicia
2017.

Solo en el 2019 en promedio se dio un asalto por hora en el pais, de
acuerdo con los datos estadisticos registrados por el OIlJ. Debido a este
incremento en la tasa de delitos en Costa Rica, y a la falta de recursos del Poder
Judicial destinados a la investigacion de las denuncias, surgi¢ la necesidad de
impulsar una iniciativa que pudiera facilitar la resolucion del problema de raiz.

Tal iniciativa consistio en el andlisis de los datos abiertos del Poder Judicial
sobre delitos menores, para generar un modelo predictivo por medio de técnicas
de mineria de datos que permitieron predecir la probabilidad de que ocurra un
delito en un determinado lugar al momento en que una persona esté cerca de la
zona o planee transitar a una hora especifica, de forma que se pudiera contribuir
sustancialmente con la seguridad ciudadana al reducir el indice de delitos

menores en Costa Rica.

1.4 Justificacion

El Poder Judicial mantiene una base de estadisticas policiales, la cual es
actualizada mensualmente con reportes de asaltos, hurtos y robos. Conforme se
analizaron los datos recolectados de estas incidencias, se pudo obtener
retroalimentacion sobre eventos de delitos menores en Costa Rica y pasar a ser
una importante fuente de informacion para los organismos involucrados. De ahi
gue las técnicas de mineria de datos aplicadas en este proyecto pretendian
abastecer al Poder Judicial con las herramientas necesarias para combatir la
criminalidad en el pais y al mismo tiempo servir como mecanismo informativo a los

ciudadanos.
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Entre las principales ventajas de utilizar la mineria de datos mediante la
aplicacion de modelos probabilisticos resalta la obtencién de informacion que no
se podria conseguir a simple vista. A pesar de que los datos son concretos, los
modelos matematicos permitieron predecir la eventualidad de futuros incidentes.
Estos modelos fueron probados y presentaron un indice de confiabilidad tal, que
contribuyeron a la toma de decisiones tacticas y estratégicas.

Este proyecto tuvo como iniciativa el dotar al Poder Judicial de una
herramienta de andlisis para la toma de decisiones estratégicas que le permitieran
orientar los focos de atencién de prevenciéon en las zonas mas propensas a la
practica de delitos, y proveer a los ciudadanos una plataforma de informacion que

les ayudara a identificar situaciones de riesgo en el momento preciso.

1.5 Viabilidad

1.5.1 Punto de vista técnico

El Poder Judicial cuenta con las herramientas para la recoleccion de
informacion sobre los delitos por medio de las denuncias presentadas ante el
Organismo de Investigacion Judicial (OlJ). Estos mismos datos han sido
publicados en el sitio web del Poder Judicial, los cuales son clasificados como
datos abiertos y de facil acceso para cualquier ente que esté interesado en

utilizarlos.

1.5.2 Punto de vista operativo

Para la realizacibn de este proyecto se utilizaron datos publicos de
denuncias interpuestas ante el Poder Judicial y publicados en su sitio web como
estadisticas policiales. Estos datos fueron depurados y clasificados para mostrar
la frecuencia y el tipo de victima de los diferentes delitos ocurridos en Costa Rica.
Tales datos han sido actualizados mensualmente desde el afio 2015 hasta la
actualidad. Desde el punto de vista operativo, el funcionamiento de la organizacion

no se vio afectado o interrumpido durante la investigacion.
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1.5.3 Punto de vista econdmico

Para la realizacion de este proyecto no fue necesario realizar una inversion
monetaria, ya que el modelo no fue vendido al Poder Judicial. Adicionalmente se
utilizé RStudio como aplicacién para la creacién del modelo de mineria de datos y
la misma es gratis, por lo cual no se necesitd invertir en este ambito. Sin
embargo, cabe aclarar que el costo promedio por hora de un especialista en
mineria de datos con suficiente experiencia para realizar esta investigacion ronda
los $15, a su vez que el salario para este mismo puesto inicia desde los $3,000

mensuales.

1.6 Objetivos

Para la identificacion de los objetivos se seleccioné la taxonomia de Bloom,
gracias a que su estructura ordena jerarquicamente los procesos cognitivos, lo

cual facilito el desarrollo del proyecto.

1.6.1 Objetivo general

Diseflar un modelo de mineria de datos para la prediccion de delitos

menores en Costa Rica.

1.6.2 Objetivos especificos

Definir la pregunta que busca ser respondida con el modelo.

e Comprender cuéales son los datos necesarios, cOmo se recolectaran y su
significado preliminar.

e Preparar los datos para ser consumidos por el modelo.

e Proponer un algoritmo que se ajuste al problema que se quiere resolver.

e Evaluar los resultados del modelo.

e Desplegar el modelo para que pueda seguir recibiendo datos actualizados y

logre cumplir con su funcion.
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1.7 Alcances y limitaciones

1.7.1 Alcances

El proyecto buscaba entregar un documento escrito donde se definiera el
proceso de desarrollo, investigacion y evaluacion del mismo, cumpliendo con los
objetivos generales y especificos planteados al inicio de la investigacion.

El ciclo de vida del proyecto estuvo basado en el modelo de CRISP-DM
(Cross Industry Standard Process for Data Mining) como estandar en el analisis de
datos. El proyecto buscaba procesar y analizar la informacion para determinar las
métricas de confiabilidad, precisién y utilidad del modelo de mineria escogido.

Los datos disponibles hasta el momento de la implementacién abarcaban
los delitos menores cometidos desde el afio 2015 hasta el mes de setiembre de
2018. Estos datos contenian el tipo de delito, el sub-delito, fecha del suceso,
descripcion de la victima, descripcion de la sub-victima, edad de la victima, género

de la victima, nacionalidad de la victima, provincia, canton y distrito.

1.7.2 Limitaciones

La informacion que alimento el modelo de mineria de datos se obtuvo del
Poder Judicial quien queda libre de responsabilidad ante cualquier proceso de
recoleccion y sumarizacion de los datos.

Los resultados arrojados por el modelo dependieron estrictamente de los
datos y no se implementaron validaciones adicionales.

La limitacion inicial que presentd la construccion del modelo fue la de la
falta de registros en el conjunto de datos que indicaran cuando no se habia
cometido un delito, ya que solo se contaba con los registros que correspondian a
delitos que si se llevaron a cabo. Ante esta faltante se procedié a crear registros
generando todas las posibles combinaciones que no existieran en el conjunto de
datos original y clasificandolas como 0 (no fue victima).

Una vez que se contaba con un conjunto de datos completo y con dos
clasificaciones para la variable dependiente “EsVictima” (0 y 1) surgié una nueva

limitacién: esta vez se trataba de la cantidad de registros que se tenian en total,
16



alrededor de mil seiscientos millones, por lo cual se seleccioné Unicamente el
distrito de Hospital de la provincia de San José, para un total de tres millones de

filas aproximadamente, puesto que es el distrito con mas delitos reportados.

1.8 Marco de referencia organizacional y socioecondmico

1.8.1 Historia

El 15 de setiembre de 1821 los costarricenses constituyeron un gobierno
propio, y en diciembre de ese mismo afio se formulé el Pacto de Concordia, el
cual fue considerado como el primer documento constitucional de Costa Rica. En
dicho pacto se cred un tribunal para administrar la justicia y éste fue el primer
cimiento de la Corte Suprema.

El 24 de setiembre de 1824 se dispuso la division del Estado en tres
poderes: Ejecutivo, Legislativo y Judicial. En la rama judicial, el poder podia residir
en una Corte Suprema de Justicia, pero hasta el 25 de enero de 1825 se creo
constitucionalmente el Poder Judicial con la Ley Fundamental del Estado Libre de
Costa Rica, atribuyendo su ejercicio a una Corte Superior de Justicia que se llego
a instalar hasta el 1° de octubre de 1826.

En 1871 se redactdé una nueva Carta Fundamental, donde se establecio
gue el Poder Judicial quedaria conformado por la Corte Suprema de Justicia y

demas tribunales y juzgados que la ley estableciera.

A partir del 29 de marzo de 1887, con la Ley Organica de Tribunales, se

establecid por primera vez la independencia del Poder Judicial.

El 7 de noviembre de 1949 se emitio la Constitucion que rige al pais hasta la
fecha y a partir de ese momento se dan una serie de innovaciones en la

organizacion del Poder Judicial.

En mayo de 1957 se establecio la asignacion al Poder Judicial de una suma

no menor del seis por ciento de los ingresos ordinarios calculados para el afno

17



econdémico, hecho de gran importancia por cuanto le garantiza al Poder Judicial un

minimo de ingresos, sin importar cuél sea el gobierno de turno.

Con la Ley 7128 del 18 de agosto de 1989 y el numero 7135 del 11 de
octubre del mismo afio y la Ley de la Jurisdiccion Constitucional, se logré uno de
los mas importantes cambios dentro del Sistema Judicial Costarricense al crearse
la Sala Constitucional, con el poder de conocer las declaraciones de
inconstitucionalidad de cualquier clase de normas juridicas y de los actos sujetos
al derecho publico. Adicionalmente se le otorgaron dos funciones mas: mayor
jerarquia y la potestad de resolver conflictos entre los poderes del Estado,
incluidos el Tribunal Supremo de Elecciones y las demés entidades u érganos que

indique la Ley.

Para los afios noventa el Poder Judicial se oriento a lograr una estructura
mas moderna, acorde a la realidad que debia enfrentar, a fin de poder cumplir con
su deber. Durante los ultimos afios se han promovido procesos de reformas que
han conducido al Poder Judicial a su modernizacion para que pueda cumplir con
la demanda de resolucion de conflictos que le son planteados en los Tribunales de

Justicia.

1.8.2 Tipo de negocio y mercado meta

En el marco referencial de este proyecto se define al Poder Judicial de
Costa Rica como el principal 6érgano encargado de administrar la justicia y
contribuir con el bienestar de la sociedad. Por ende, en funcion de fortalecer y
asegurar las demandas de la poblacion adecuadamente, este proyecto se enfoco
en la prevalencia de las funciones del Poder Judicial y en la atencion a las

demandas por parte de la sociedad.
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1.8.3 Misidn, Vision y Valores

Misién
“‘Administrar justicia en forma pronta, cumplida, sin denegacidén y en estricta
conformidad con el ordenamiento juridico, que garantice calidad en la prestacion

de servicios para las personas usuarias que lo requieran”.

Visién

“Ser un Poder Judicial que garantice a la persona usuaria el acceso a la justicia y
resuelva sus conflictos con modernos sistemas de organizacion y gestion;
compuesto por personal orientado por valores institucionales compartidos,
conscientes de su papel en el desarrollo de la nacién y apoyado en socios

estratégicos”.

Valores

e Iniciativa: Tenemos la capacidad de orientar la accion innovadora y creativa
para hacer mejor nuestras funciones.

e Integridad: Actuamos con rectitud y transparencia.

e Compromiso: Actuamos con responsabilidad para cumplir nuestros fines.

e Honradez: Trabajamos correctamente conforme a las normas morales,
diciendo la verdad y siendo personas justas.

e Responsabilidad: Cumplimos con los deberes, obligaciones y compromisos
asumiendo las consecuencias de nuestros actos.

e Excelencia: Realizamos con alto desempefio todas las acciones.
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1.8.4 Politicas institucionales

Politica de Justicia Abierta

La Justicia Abierta es una forma de gestiébn publica aplicada al Poder
Judicial que busca fortalecer la transparencia, hacer uso de un lenguaje mas
comprensible y facilitar el acceso a la informacion, de forma que las personas
puedan tener acceso a informacién sobre el quehacer institucional, lo cual facilita
la rendicion de cuentas, el debate publico y la participacién ciudadana; esto
proporciona que se generen espacios de encuentro y canales de comunicacion
con los ciudadanos para que estos asuman un rol activo en las politicas y

propuestas del Poder Judicial.

La Justicia Abierta se sustenta en tres principios que orientan su
implementacion: transparencia, participacion y colaboracion. Estos principios
estan correlacionados y de cada uno de ellos deriva una serie de ejes, los cuales

a su vez definen las acciones por seguir.

e Transparencia: Responsabilidad de garantizar el derecho de acceso y la
comprension de la informacion publica sin mayores limitaciones, rendir cuentas
sobre su gestion y propiciar la integridad.

o Acceso a la informacion publica: Es el derecho que tienen los
ciudadanos de acceder y comprender informacion publica y el deber del
Poder Judicial de proporcionar tal informacién de manera oportuna.

o Apertura de datos: Publicacion de datos libres de controles y conforme
a los estandares internacionales. La publicacion de la informacion
institucional debe ser consistente y perdurable, segun los
requerimientos de los datos abiertos.

o Rendicién de cuentas: Es el deber que tiene el personal judicial de
responder por sus actos, por el cumplimiento de deberes y funciones,

por el uso de recursos y fondos publicos.
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(@]

Integridad, probidad y anticorrupcién: Mecanismos orientados al
buen gobierno y a la lucha contra acciones que lesionen los valores,

principios y recursos del Poder Judicial.

e Participacion: Proceso democratico que garantiza la contribucidén

responsable, activa y sostenida de la poblacién en el disefio, la toma de

decisiones y la ejecucién de politicas del Poder Judicial.

o

©)

Interaccién y didlogo: La poblacion puede comunicar las demandas
sobre los servicios, exigir sus derechos y atencion a sus necesidades y
esperar una respuesta oportuna por parte de la institucion.
Seguimiento, control y evaluacion ciudadanos: Los pobladores
pueden establecer una vigilancia sobre politicas, programas, proyectos,
planes y procesos ejecutados en el Poder Judicial, o bien, conocer su
impacto.

Incidencia: Incluir a la ciudadania en espacios de toma de decisiones.

e Colaboracion: Involucrar a la poblacién en el disefio, ejecucion y evaluacion

de politicas, programas, proyectos, planes y otras acciones propias del Poder

Judicial.

©)

Alianzas: Son acuerdos que se establecen entre el Poder Judicial y
otras organizaciones publicas o privadas, asi como también sociedad
civil, para concretar vinculos de cooperacion y emprender acciones
conjuntas.

Co-creacién: Desarrollo de procesos conjuntos entre el Poder Judicial y
otros actores sociales para el disefio, gestion, ejecucion y evaluacion de
politicas, programas, proyectos, planes y otras acciones.

Redes de trabajo y apoyo: Espacios en los cuales el Poder Judicial
participa junto con la poblacién para planificar, coordinar, construir,
atender y dar seguimiento a tematicas relacionadas con el sistema de

administracién de justicia.
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1.9 Estado de la cuestién

En este apartado se muestra el proceso de la revision sistematica que se
llevé a cabo, tomando como base la plantilla publicada en el libro Systematic
Review in Software Engineering (Biolchini et.al; 2007).

1.9.1 Planificacién de la revision

1.9.1.1 Formulacién de la pregunta

Reconocer los diferentes modelos de mineria de datos que hayan sido

utilizados para la prediccion de delitos menores.

Foco de la prequnta

En esta revision sistematica se pretendia identificar las iniciativas o
estudios realizados en torno a modelos de mineria de datos para la prediccion de

delitos menores.

Amplitud vy calidad de la prequnta

e Problema: La inseguridad ciudadana es uno de los principales factores que
amenazan la convivencia pacifica en una sociedad y contribuyen a la
generacion de conductas violentas en las calles. A pesar de la labor de los
entes de justicia, no existe una forma sistematica ni automatizada de combatir
los delitos de manera proactiva; de ello resulta la inquietud por mejorar el
analisis de los datos historicos para aplicar modelos de mineria de datos para
la prediccion de posibles delitos menores.

e Pregunta de investigacién: ¢ Cuales modelos de mineria de datos se adaptan
mejor y presentan un alto indice de confiabilidad al andlisis predictivo de delitos
menores en Costa Rica con los datos abiertos del Poder Judicial?

e Palabras clave y sinGbnimos:

o Mineria de datos: Data Mining, Exploracién de Datos.
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o Delitos: crimen, policia o andlisis predictivo.

e Intervencion: Prediccion acertada de delitos menores.

e Control: En esta revision sistematica se conté con los datos abiertos del Poder
Judicial con el histérico de delitos menores cometidos en Costa Rica durante
los ultimos 3 afios.

e Resultado: El resultado de esta revision fue la identificacién de un modelo de
mineria de datos que se ajustara de manera confiable a la predicciéon de delitos
menores en Costa Rica, con datos abiertos del Poder Judicial.

e Medida de salida: indice de confiabilidad del modelo de mineria de datos en el
contexto de entrenamiento y prueba del modelo.

e Poblacion: Publicaciones sobre la aplicacion de modelos de mineria de datos
en el contexto de prediccion de delitos menores.

e Aplicacion: El beneficiario directo de esta revision sistematica fue el Poder
Judicial y consecuentemente la sociedad en materia de seguridad ciudadana.

e Disefio experimental: Ningun meta-analisis fue aplicado.

1.9.1.2 Seleccidén de fuentes

Definicién del criterio de seleccién de fuentes

El criterio de seleccién de las fuentes estuvo estrictamente ligado a la
confiabilidad de los expertos en la materia, asi como la accesibilidad web usando
motores de busqueda con palabras clave y sindnimos especificados en esta
revision.

Lenguajes de estudio

Los estudios primarios fueron en inglés.

Identificacion de fuentes

Método de seleccion de fuentes: Investigacidon por medio de consultas en

buscadores web y compafiias de publicaciones en linea.
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Lista de fuentes:

e Data Mining and Knowledge Discovery
e Scholar Google

e ACM Digital Library

e |EEE Xplore

Cadenas de busqueda: (“Data Mining” or “Analysis”) AND “Crime” AND

“Predictive”

Seleccidon de fuentes después de la evaluacion

Todas las fuentes cumplieron con el criterio de calidad.

Comprobacion de las fuentes

Todas las fuentes fueron aprobadas.

1.9.1.3 Seleccion de los estudios

Definicion de estudios

Definicion del criterio de inclusion y exclusion de estudios: Los estudios
debian presentar modelos de mineria de datos aplicados a la prediccion de delitos
en el contexto de seguridad ciudadana, por lo cual, el andlisis del contenido de las
publicaciones por medio del indice y del resumen ejecutivo con base a las

palabras clave dio la relevancia para la revision sistematica.

Procedimiento para la seleccién de los estudios: El procedimiento inici6 con la
aplicacion de la cadena de busqueda en las fuentes seleccionadas. Posterior a
eso se evalud el contenido por medio de la relevancia del indice y del resumen
ejecutivo con base a las palabras clave. Finalmente, se refind la seleccion con una

lectura mas profunda de las publicaciones seleccionadas.
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Definicion de tipos de estudio: Se seleccionaron los tipos de estudios que
cumplieran con el criterio de seleccion de fuente y que pasaran el procedimiento

definido para la seleccion del estudio.

1.9.2 Ejecucion de larevisién (y evaluacion de la ejecucion)

1.9.2.1 Seleccion de la ejecucién

Los siguientes estudios fueron seleccionados.

Fuente Estudio Autor Ao
Decision support systems for police: Lessons from
the application of data mining techniques to “soft” | Giles Oatley, Brian Ewart, John Zeleznikow | 2006

forensic evidence

Data Mining and
Knowledge Discovery

Data Mining and

Knowledge Discovery Crime Data Mining Shyam Varan Nath 2007

Data Mining and Predictive Policing Craig D. Uchida 2014
Knowledge Discovery

Data Mlmng aid Social Network Analysis in Predictive Policing Mohammad A. Tayebi, Uwe Glasser 2016
Knowledge Discovery

ACM Analyzing and Predicting Spatial Crime Alexandros Belesiotis, George Papadakis, 2018

Distribution Using Crowdsourced and Open Data Dimitrios Skoutas
IEEE Xplore Crime Pattern Detection Using Data Mining Shyam Varan Nath 2006

Sunil Yadav, Meet Timbadia, Ajit Yadav, 2017
Rohit Vishwakarma and Nikhilesh Yadav
IEEE Xplore Crime Analysis and Prediction Using Data Mining Shiju Sathyadevan, Surya Gangadhar 2014
An Enhanced Algqnthm to Preqm a Future Crime Malathi. A, Santhosh Baboo 2011
using Data Mining
Survey of Data Mining Techniques on Crime Data
Analysis

IEEE Xplore Crime Pattern Detection, Analysis & Prediction

Google Scholar

Google Scholar Revatthy Krishnamurthy, J. Satheesh Kumar| 2012

Tabla 1: Seleccion de estudios iniciales. Informacion obtenida de diferentes fuentes.

1.9.2.2 Extraccion de la informacion

Inclusion de la informacion y exclusién del criterio de definicién

La informacién extraida de los estudios debia contener técnicas, conceptos
basicos, historia, casos o0 cualquier otra iniciativa que presentara la aplicacién de

la mineria de datos para la prediccion de crimenes.
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Formularios de extraccion de datos

Extraccion de resultados objetivos: <Estos detalles se pueden obtener de cada estudio>
Identificacion del estudio: <Incluye titulo, autores o afio de publicacion=

Metodologia del estudio: <Método utilizado para conducir el estudio=

Resultados del estudio: <Efectos obtenidos por medio de la ejecucion del estudio=
Problemas del estudio: <Limitaciones del estudio=

Extraccion de resultados subjetivos: <Estos detalles son apreciaciones personales=
Informacion mediante autores: <Informacion obtenida directamente del autor= .
Impresiones generales y abstracciones: <Informacion de otros lectores=

Tabla 2: Formulario de extraccion de datos. Fuente: Elaboracion propia.

Extraccion de la ejecucion

En esta seccidn se muestra la extraccion de los datos e informacion
relevante de cada uno de los estudios seleccionados.

Extraccion de resultados objetivos

Identificacion del estudio: Oatley, G., Ewart, B. & Zeleznikow, J. Decision support
systems for police: Lessons from the application of data mining techniques to
“soft” forensic evidence (2006).

Metodologia del estudio: Los autores trabajan en torno a la aplicacién de mineria
de datos para la deteccion y prevencion de crimenes trabajando de la mano con 3
servicios policiales. El apartado busca referenciar la evidencia forense junto con los
datos de tiempo y ubicacion de los delitos para crear un patron de conducta que
pueda ser procesado por un sistema computacional existente y automatizar asi el
analisis de dichos datos.

Resultados del estudio: La necesidad de un enfoque multidisciplinario, en el
contexto de criminalistica, para el disefio de un sistema computacional que pueda
automatizar la prediccion de delitos.

Problemas del estudio: La orientacion del estudio esta dirigida a una base de datos
especifica y a un sistema computacional existente.

Extraccion de resultados subjetivos

Informacion mediante autores: No fue solicitada.

Impresiones generales y abstracciones: El estudio muestra cualidades esenciales
para el desarrollo de un sistema de procesamiento de datos policiales para la
prevencion y deteccion temprana de delitos.

Tabla 3: Primera fuente literaria investigada. Informacién obtenida de
Oatley, G; B. & Zeleznikow, J (2006).
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Extraccion de resultados objetivos

Identificacion del estudio: Nath S.V. Crime Data Mining (2007)
Metodologia del estudio: El autor busca capturar los afios de
experiencia humana por medio de la Mineria de Datos, para ello aplica
diferentes técnicas como algoritmos de clustering para detectar patrones
y acelerar la resolucion de crimenes. También utiliza aprendizaje semi-
supervisado para incrementar la exactitud de las predicciones.
Finalmente, se utilizan graficos geo-espaciales para ayudar a los agentes
policiales a actuar facilmente.

Resultados del estudio: Se obtuvieron resultados significativos en los
atributos para la prediccion de delitos, ayudando a los agentes policiales
a detectar crimenes y realizar identificacion de sospechosos.
Problemas del estudio: N/A

Extraccion de resultados subjetivos

Informacion mediante autores: No fue solicitada.

Impresiones generales y abstracciones:El estudio demuestra una
gran posibilidad de aportar una estructura adecuada para la aplicacion
de técnicas de mineria de datos en el contexto de seguridad ciudadana
para entidades de seguridad.

Tabla 4: Segunda fuente literaria investigada. Informacién obtenida de

Nath S. V. Crime Data Mining (2007).

Extraccion de resultados objetivos

Identificacion del estudio: Uchida C.D. Predictive Palicing
(2014)

Metodologia del estudio: El autor busca describir el origen
de la prediccion de delitos y los conceptos principales
asociados a la mineria de datos y Anélisis Predictivo Espacial.
También elabora en los principales retos alrededor de esta
tendencia.

Resultados del estudio: Definicion de los principales
conceptos de prediccion de delitos en el contexto de mineria
de datos y analisis geoespacial.

Problemas del estudio: No existen referencias técnicas
sobre la elaboracién de un modelo de mineria de datos.
Extraccion de resultados subjetivos

Informacion mediante autores: No fue solicitada.
Impresiones generales y abstracciones: El estudio brinda
los conceptos clave y el trasfondo de la necesidad de
aplicacion de técnicas de mineria de datos en la deteccién de
delitos antes de su comision.

Tabla 5: Tercera fuente literaria investigada. Informacion obtenida de Uchida C.D. (2014).
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Extraccion de resultados objetivos

Identificacion del estudio: Shyam Varan Nath. Crime
Pattern Detection Using Data Mining (2006).

Metodologia del estudio: Para este estudio se usa el
algoritmo de k-means con algunos arreglos para ayudar en
el proceso de reconocer los patrones de los crimenes. Se
aplicaron estas técnicas a datos de crimenes reales.
También se utilizé una técnica de aprendizaje supervisado
para descubrimiento de conocimiento y para ayudar a
incrementar la precision de la prediccion.

Resultados del estudio: La implementacion fue sencilla y
puede trabajar con graficacion geoespacial que ayuda a
mejorar la productividad de los detectives.

Problemas del estudio: Puede ayudar a los detectives,
pero no puede reemplazarlos. La mineria de datos es
sensible a la calidad de datos. Mapear datos reales a
atributos de mineria de datos no es siempre una tarea facil y
casi siempre se requiere de algun experto en materia de
crimenes.

Extraccion de resultados subjetivos

Informacion mediante autores: No fue solicitada.
Impresiones generales y abstracciones: El uso de k-
means para la creacion de patrones resulté interesante para
el tipo de investigacion ya que muestra tendencias que
pueden resultar Utiles para las investigaciones.

Tabla 6: Cuarta fuente literaria investigada. Informacion obtenida de Shyam Varan Nath (2014).
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Extraccion de resultados objetivos

Identificacion del estudio: Shiju Sathyadevan, Devan M.S, Surya
Gangadharan. Crime Analysis and Prediction Using Data Mining
(2014)

Metodologia del estudio: Los autores buscan predecir las regiones
que tienen alta probabilidad de ocurrencia de crimenes. Inicialmente
extraen los datos historicos desde una fuente no estructurada,
seguidamente utilizan Naive Bayes para clasificar los datos. El tercer
paso es la seleccion del patrdn utilizando el algoritmo Apriori. El
cuarto paso se basa en la prediccion utilizando el modelo de arbol de
decision, y por ultimo la visualizacion de los resultados.

Resultados del estudio: La utilizacion de Bayes resulté un 90% de
precision. El programa logra predecir el crimen por regiones de la
india en un dia en particular.

Problemas del estudio: Seria mas preciso si se considerara el
estado o la region, asi como también considerar la hora en que
sucede el evento. Se deberian incluir otros factores para asi poder
brindar mejores resultados.

Extraccion de resultados subjetivos

Informacion mediante autores: No fue solicitada.

Impresiones generales y abstracciones: El estudio es bastante
completo y muestra que se siguid un proceso adecuado para llegar a
la prediccién, asi como también muestra el resultado de la aplicacion
de Bayes y de Apriori y como esto contribuye de buena manera en el
estudio.

Tabla 7: Quinta fuente literaria investigada. Informacion obtenida de

Shiju Sathyadevan, Devan M.S, Surya Gangadharan. (2014).

Resolucion de divergencias entre los revisores: No existe divergencia alguna.
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1.9.3 Anédlisis de resultados

Resultados calculo estadistico: No se utilizé ningun célculo estadistico.

Presentacion de resultados

Fuente Estudios [Relevantes| Excluidos | Primarios
Data Mining and Knowledge Discovery 15 4 11 3
Scholar Google 10 3 T 0
ACM Digital Library 4 1 3 0
IEEE Xplore 8 2 6 2

Tabla 8: Resultados de fuentes literarias. Fuente: Elaboracion propia.

Andlisis de sensibilidad: No aplicable.

e Graficos: No aplicable.
Comentarios finales

e Numero de estudios: 37 estudios encontrados, 5 seleccionados.

e Sesgo de busqueda, seleccidon y extraccion: No fue definido.

e Sesgo de publicacion: No fue definido.

e Variacion entre revisores: No hay variacion alguna.

e Aplicacion de resultados: Los estudios mostraron formas de aplicar
modelos de mineria en la prediccion de crimenes.

e Recomendaciones: Ninguna.
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Capitulo 2. Marco tedrico o conceptual

En este apartado se describe el marco conceptual de las generalidades
expuestas en el capitulo anterior. Este marco se considera necesario para
interpretar el enfoque aplicativo de este proyecto para el disefio de un modelo de
mineria de datos para la prediccién de delitos menores en Costa Rica.

Prediccion de
Delitos Menores

Seguridad —
Ciudadana Mineria de Datos
Delitos Menores CRISP-DM

Figura 1: Relacién entre seguridad ciudadana y mineria de datos. Fuente: Elaboracidn propia.

2.1 Seguridad ciudadana

La seguridad ciudadana se considera como un conjunto de acciones por
parte del Estado, en colaboracion con la ciudadania y organizaciones, tanto
publicas como privadas, en pro de la seguridad de sus habitantes y de sus bienes.
Generalmente se busca marcar un espacio de convivencia pacifica erradicando la
violencia y la comision de delitos.

Cada una de estas acciones se ajustan al derecho de los habitantes y al
marco democratico de cada pais, buscando la armonia con el ejercicio de los
derechos humanos.

El objetivo de la seguridad ciudadana es garantizar una libertad concreta

protegiendo la vida, la integridad y el patrimonio de los habitantes.
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2.2 Delitos menores

“Conforme a lo que hoy plantea la dogmatica es una conducta tipica (accion
u omisién), antijuridica y culpable. Sus elementos son entonces la tipicidad, la
antijuridicidad y la culpabilidad. Se trata de una definicion tripartita del delito; la
tipicidad, adecuacion de un hecho determinado con la descripcién que de él hace
un tipo legal; la antijuridicidad, la contravencion de ese hecho tipico con todo el
ordenamiento juridico, y la culpabilidad, el reproche porque el autor pudo actuar
de otro modo, es decir, conforme al orden juridico”. - Bustos Ramirez, Manual de
Derecho Penal 3era. Edicion (1984). Editorial Ariel S.A., Barcelona.

Se describe tipicamente como una infraccion al derecho penal que es
penalizada por la ley. Dicha conducta es contraria al ordenamiento juridico y

arremete contra la seguridad de los ciudadanos y de sus bienes.

Segun el esquema de trabajo planteado, se definieron los siguientes tipos

de delitos para este proyecto:

e Robo - Delito que se comete apoderandose con animo de lucro de una cosa
mueble ajena, empleando violencia o intimidacion sobre las personas, o fuerza
en las cosas.

e Hurto - Delito consistente en tomar con animo de lucro cosas muebles ajenas
contra la voluntad de su duefio, sin que concurran las circunstancias que
caracterizan el delito de robo.

e Asalto - Acometer repentinamente y por sorpresa.

e Robo de vehiculo - Especifico a vehiculos.

e Tacha de vehiculo - Consiste en robar o hurtar objetos extrayéndolos de un

vehiculo.

2.3 Mineria de datos

La mineria de datos es un grupo de técnicas aplicadas con tecnologias de

informacion para explorar un conjunto de datos de manera automatizada para
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encontrar patrones, tendencias o reglas que logren describir el comportamiento de
dichos datos. Todo esto mediante practicas estadisticas y algoritmos que ayudan
a comprender el contenido de un repositorio de datos y realizar predicciones en un

contexto determinado.

2.4 CRISP - DM

CRISP-DM (del inglés Cross Industry Standard Process for Data Mining) es
un proceso modelado para la descripcién de metodologias de mineria de datos a
utilizar.

CRISP-DM divide el proceso de mineria de datos en seis fases principales:

e Comprension del negocio - Se aplica el entendimiento tanto de los objetivos
como de los requerimientos del proyecto, desde un punto de vista general.

e Comprension de los datos - Se ejecuta la recoleccion de los datos para su
entendimiento e identificacion de informacion oculta.

e Preparacion de los datos - Se preparan los datos para construir un conjunto
limpio de datos para las herramientas de modelado.

e Modelado - Se ejecutan varias técnicas de modelado y se calibran los
parametros para obtener asi los mejores resultados.

e Evaluacion - Desde el punto de vista analitico se evalla la calidad del modelo.

e Explotacion - En esta fase se puede presentar un reporte o se puede
implementar un proceso a nivel organizacional, todo dependiendo de los

requerimientos.

Este modelo no es lineal, por lo cual simboliza el ciclo natural de la mineria
de datos, permitiendo moverse de una fase a otra tanto como sea necesario para

alcanzar los objetivos.
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Capitulo 3. Marco metodoldgico

En el presente capitulo se presenta la metodologia que se empled en esta

investigacion.

3.1 Tipo de investigacion

En este proyecto se utiliz6 una investigacion de tipo aplicada, ya que las
caracteristicas de este tipo de investigacion concuerdan con lo que se buscaba.
Se pretendia predecir si se daria un delito menor en una regién especifica de
Costa Rica con ayuda de técnicas de mineria de datos. En Costa Rica no existia
un sistema informético que pudiera predecir delitos, por lo que esta iniciativa

buscaba ayudar a las autoridades a mejorar la seguridad del pais.

‘A la investigacion aplicada también se le denomina activa o dinamica y se
encuentra intimamente ligada a la basica ya que depende de sus descubrimientos
y aportes tedricos. Aqui se aplica la investigacion a problemas concretos, en
circunstancias y caracteristicas concretas. Esta forma de investigacion se dirige a
una utilizacion inmediata y no al desarrollo de teorias”. (Ernesto A. Rodriguez
Moguel 2005, pag. 23).

3.2 Alcance investigativo

El alcance investigativo de este proyecto fue exploratorio, ya que de
acuerdo a la literatura encontrada se han hecho investigaciones de aplicaciones
de mineria de datos en la deteccion de crimenes, pero ninguna de ellas ha sido

aplicada en Costa Rica.

“Los estudios exploratorios se realizan cuando el objetivo es examinar un
tema o problema de investigacion poco estudiado, del cual se tienen muchas
dudas o no se ha abordado antes. Es decir, cuando la revision de la literatura
revelé que tan solo hay guias no investigadas e ideas vagamente relacionadas

con el problema de estudio, o bien, si deseamos indagar sobre temas y areas
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desde nuevas perspectivas”. (Roberto Hernandez Sampieri, Carlos Fernandez
Collado, Maria del Pilar Baptista Lucio, 2010, pag. 79).

3.3 Enfoque

El enfoque aplicado en este proyecto fue un enfoque mixto, es decir, tanto
cuantitativo como cualitativo. El primer enfoque surgié a manera de presentar los
resultados estadisticos y la comparacion entre las métricas de confiabilidad del
modelo de mineria de datos. El segundo enfoque explord la viabilidad de utilizar
modelos de mineria de datos para la prediccion de delitos menores.

3.4 Diseino

Pese a que el enfoque utilizado es mixto, el disefio buscaba hallar las
relaciones entre las variables del conjunto de datos y proponer un modelo de
mineria que se ajustara a las cualidades del requerimiento de prediccion de delitos
menores. Para ello, fue necesaria la recoleccion de datos abiertos del Poder
Judicial para el analisis inicial. Seguidamente, se aplicaron técnicas de mineria de
datos con el fin de concluir con un modelo que presentara las métricas lo
suficientemente confiables para abordar en una propuesta formal. Dado todo esto,
se obtuvo un parametro de calificacion que pudo exponer de manera efectiva la
utilizacion de modelos de mineria de datos para la prediccion de delitos menores

en Costa Rica.

3.5 Poblacion y muestreo

El conjunto de datos utilizados correspondio a los reportes de delitos
menores registrados por el OlJ a lo largo de las diferentes provincias del territorio
costarricense desde el afio 2015 hasta setiembre del 2018. Esto cubria la mayor

parte de la poblacion.
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3.6 Instrumentos de recoleccién de datos

Los datos utilizados estan a disposicion en el sitio web de datos abiertos del
Poder Judicial, donde estan categorizados y segmentados por afios y a la vez
disponibles para descarga en diferentes formatos.

3.7 Técnicas de anélisis de lainformacién

A continuacion se muestra un grafico con el flujo de la técnica de andlisis
que se utilizé (CRISP-DM):

Business Data
Understanding Understanding
Data
Preparation

Modeling

Deployment

Figura 2: Diagrama CRISP-DM. Fuente: Elaboracion propia (obtenida de CRISP-DM: La

metodologia para poner orden en los proyectos de Data Science).
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Entendimiento del negocio: En este paso se indica que se debe entender el
contexto del negocio para determinar cual es realmente el problema a resolver,
establecer los objetivos claros y ademas identificar cuales son los datos que se

van a necesitar.

Entendimiento de los datos: Abarca todas las actividades relacionadas con la
construccién del conjunto de datos. Se recolectan los datos iniciales, se describen,
se exploran y se verifica la calidad, de forma que en esta secciéon se pueda
responder: ¢ se tienen los datos adecuados para resolver el problema?

Preparaciéon de los datos: Es la parte en donde se seleccionan los datos que son
relevantes, se limpian, se crean algunos nuevos campos en caso de ser necesario
y se les da el formato correcto, para que de esta manera se pueda construir el

conjunto de datos.

Modelado: En este apartado se selecciona la técnica de modelado predictivo
adecuada. Se crea un disefio de la prueba para probar la validez del modelo. Se
utiliza un conjunto de datos de entrenamiento del cual se conocen los resultados y
se le aplican algoritmos para garantizar que las variables en juego son realmente

relevantes.

Evaluacion: En esta fase se evalla sobre todo si el modelo cumple con los
objetivos del negocio, se determina si hay alguna razon de negocio que haga que
el modelo no sea valido y de igual forma se puede probar integrandolo con las

herramientas del negocio o con casos de la vida real.

Explotacion: Se planea el despliegue del modelo, se documenta y se crea una
estrategia. Se planea el monitoreo y el mantenimiento si el modelo va a ser parte

de la operacién diaria. Finalmente se documenta que salié bien o qué salié mal.
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Capitulo 4. Andlisis del diagndstico
4.1 Entendimiento del negocio

Para comprender el negocio se necesitd seguir cada una de las tareas de
las que consta la primera fase en el modelo de CRISP-DM, y asi determinar los
objetivos y requisitos del proyecto desde una perspectiva del negocio, para
transformarlos inicialmente en objetivos técnicos y posteriormente en un plan de

proyecto.

4.1.1 Objetivos del negocio

El objetivo principal para el negocio era poder realizar predicciones en
cuanto a la probabilidad de ocurrencia de algun delito menor antes de que
ocurriera. La fiabilidad de estas predicciones buscaba proporcionar un mejor

servicio a la seguridad ciudadana a partir de los datos que se tenian.

4.1.1.1 Contexto

Bajo el marco contextual, en el Poder Judicial se contdé con una base de
datos de delitos menores de los ultimos 3 afios, al igual que un mecanismo de
recoleccion que hasta la fecha toma registro de dichos sucesos; sin embargo, no
existia un estudio a profundidad sobre el comportamiento de estos delitos que
pudiera llevar a conclusiones o patrones para realizar la prediccion de futuros

incidentes.

4.1.1.2 Objetivos del negocio

En tanto a los objetivos del negocio, se intentdé dar con la prediccion de
delitos menores de tal manera que se pudiera calcular una probabilidad del
suceso fiable partiendo de los datos existentes y continuamente recolectados. Se
podrian hacer muchas predicciones segun el modelo de mineria de datos

aplicado; no obstante, en este proyecto se definieron los siguientes objetivos:
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e Estimar la probabilidad de ocurrencia de un delito menor en un lugar
determinado.
e Determinar los factores o atributos en una persona que aumentan la

posibilidad de ser victima de un delito menor.

Estos informes pueden ser de gran utilidad para las entidades del Poder
Judicial a la hora de dirigir campafas de seguridad ciudadana o investigaciones
judiciales, de tal forma que se atribuyen de mejor manera los recursos hacia los
sectores mas propensos a dichos delitos. Todo esto permitirA que el Poder

Judicial mejore la calidad del servicio a la ciudadania en cuanto a seguridad.

4.1.1.3 Criterio de éxito

Desde la perspectiva del negocio, se establecio como criterio de éxito la
realizacion de predicciones sobre el acontecimiento de delitos menores con un
porcentaje de fiabilidad aceptable, de tal forma que se puedan dirigir campafas y
esfuerzos de seguridad a focos de la poblacion mas propensos.

Al mismo tiempo, se considerd importante el poder concluir con un
aprendizaje sobre la utilizacion de los datos en un modelo de mineria de datos,

mas alla de si el modelo funciona o no.

4.1.2 Evaluacién de la situacion actual

Se cont6 con un conjunto de datos en archivos planos separados por coma,
con informacion detallada de los delitos menores que se han cometido desde el
2015 hasta la actualidad, por lo que a priori se podia afirmar que se disponia de
suficientes datos para poder realizar una evaluacion técnica para la aplicacion de

un modelo de mineria de datos.

Inventario de recursos

En cuanto a los recursos de software, se dispuso de los siguientes

componentes:
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Archivos de texto plano: Cuatro conjuntos de datos en formato CSV con
informacion relevante de los delitos menores acontecidos en los ultimos 3
afos. Dicha fuente de datos sirvi6 como base para la evaluacion de diferentes
modelos de mineria de datos.

Software especializado: Ademéas de eso, se contd con herramientas de
visualizacion y mineria de datos como Microsoft Power Bl, R Studio y SQL

Server.

En cuanto a los recursos humanos, se disponia de varios departamentos

de proveeduria del &mbito de seguridad ciudadana y judicial:

Ministerio de Seguridad Publica: Del area de estructura interna se trabajo en
conjunto con la Fuerza Publica y la reserva de fuerzas policiales para conocer
los beneficios a impacto de la aplicacion de predicciones en el tema de delitos
menores. Cabe destacar que la direccidén policial del Ministerio de Seguridad
Pulblica es quien se encarga de ejecutar las acciones de seguridad ciudadana,
de integridad territorial y el mantenimiento del orden publico.

Poder Judicial de Costa Rica: En esta area se trabajo mayormente con la
direccion del Organismo de Investigacion Judicial, encargado de realizar las
investigaciones mismas y la recoleccion de los datos necesarios para su
analisis, asi como el Organismo de Digesto de Jurisprudencia que recopila,

clasifica y publica los contenidos juridicos de interés publico.

Cabe destacar que ambos recursos trabajan en conjunto acorde al

“Convenio Marco de Colaboracion Interinstitucional entre el Poder Judicial de la

Republica de Costa Rica y el Ministerio de Seguridad Publica”.
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Requisitos, supuestos y restricciones

Al no poder tener acceso al repositorio de datos central de manera directa,
se limitd el modelo a permanecer bajo las restricciones de disponibilidad de los
datos abiertos del Poder Judicial.

Costos y beneficios

Los datos que se utilizaron para este proyecto no supusieron ningin costo
adicional al Poder Judicial, ya que los datos son de caracter publico y estan
abiertos a los usuarios por descargas via web.

Los beneficios, en tanto al caracter econémico, no se podrian cuantificar
directamente, dado que el objetivo principal era mejorar la calidad del servicio a la
seguridad ciudadana y, por tanto, a la satisfaccion de la opinion publica.

4.1.3 Objetivos de la mineria de datos

Los objetivos en términos de mineria de datos son:

e Predecir la probabilidad de que ocurra un delito menor en un momento
determinado en funcion de los atributos expuestos en el conjunto de datos y
con base a los patrones de ocurrencia historica.

e Determinar los atributos/caracteristicas de las personas mas propensas a ser
victimas de un delito menor.

e Identificar los lugares mas vulnerables a ser acometidos por delitos menores

acorde a su historial de acontecimientos.

Criterio de éxito de mineria de datos

Como criterio de éxito se establecio la determinacion de un modelo de
mineria de datos que pudiera realizar un célculo probabilistico sobre la sucesion
de delitos menores en un momento y lugar determinados, con base en las

caracteristicas de una persona y con la utilizacién de datos histéricos, el cual fue
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dado por el algoritmo que se empled a la hora de conseguir el modelo de mineria
de datos.

4.1.4 Plan de proyecto

Este proyecto se dividi6 en seis etapas para asi organizar y estimar el
tiempo de realizacién del mismo. Tales etapas se especificaron en el Capitulo 3.7

de este documento.

4.2 Entendimiento de los datos

En esta fase fue necesario adquirir los datos de los recursos disponibles
para su propio entendimiento y verificar que fueran apropiados para las
necesidades del proyecto. Una vez familiarizados los datos, se empezaron a

formular las primeras hipotesis.

4.2.1 Recoleccion de datos

Los datos utilizados en este proyecto fueron referentes a las estadisticas
policiales que incluyen informaciéon del hecho como: lugar, fecha, género,
clasificacion de la edad y nacionalidad de la victima, asi como el tipo de delito
cometido. Estas estadisticas forman parte de los datos clasificados y depurados
del Poder Judicial por medio de su portal de datos abiertos para mostrar la
frecuencia y el tipo de victima para cada delito que se puede materializar en las
diferentes zonas del territorio nacional.

Para este proyecto se utilizé la distribucion de archivos de texto separados

por coma para el analisis:

e PJCROD_POLICIALES_V1-2015.csv
e PJCROD_POLICIALES_V1-2016.csv
e PJCROD_POLICIALES_V1-2017.csv
e PJCROD_POLICIALES_V1-2018.csv
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4.2.2 Descripcion de los datos

Los datos que se almacenaron en los archivos de texto separados por
coma se encuentran de manera tabular y el detalle de los hechos estan agrupados

por afos.

Estos archivos contienen la siguiente cantidad de registros:

Nombre del documento Registros

PJCROD_POLICIALES_V1-2015.csv| 54,925

PJCROD_POLICIALES V1-2016.csv| 58,535

PJCROD_POLICIALES_V1-2017.csv| 59,335

PJCROD_POLICIALES_V1-2018.csv| 50,501

Figura 3: Nombres de archivos y cantidad de registros. Fuente: Elaboracién propia.
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A continuacion, se enlistan los datos adquiridos en cada archivo:

Campo Descripcion Tipo de dato | Es llave
Delito Descripcion del delito Texto No
Sub-delito Descripcion del sub-delito Texto No
Fecha Fecha del delito Fecha No
Victima Descripcion de la victima Texto No
Sub-victima | Descripcion de la sub-victima Texto No
Edad Descripcion de la edad Texto No
Género Descripcion del género de la victima Texto No
Nacionalidad | Descripcion de la nacionalidad de la victima | Texto No
Provincia Descripcion de la provincia Texto No
Canton Descripcion del canton Texto No
Distrito Descripcion del distrito Texto No

Figura 4: Detalles de las columnas de los archivos. Fuente: Elaboracion propia.

Estos datos contienen particularidades y patrones que a simple vista

ayudaron a proporcionar las primeras hipotesis.
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Cantidad de Delitos por Ao
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Figura 5: Cantidad de delitos por afio. Fuente: Elaboracion propia.

Del grafico anterior se pudo inferir que en el aflo 2017 hubo mas delitos
reportados en comparacion con el 2015 y 2016. En el 2018 se mostraron menos
delitos reportados, ya que era el afio en curso al momento de esta investigacion y

se contaba solo con datos de enero a setiembre.

4.2.3 Exploracion de los datos

Con esta informacion se generaron analisis previos y asi se logré sacar
conclusiones preliminares que ayudaron a escoger el modelo indicado para la

prediccidon de delitos menores.
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Cantidad de Delitos por Victima
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Figura 6: Cantidad de delitos por victima. Fuente: Elaboracion propia.

Cabe destacar que el tipo de victima con mas delitos reportados fueron las
personas fisicas, con alrededor de noventa y cinco mil denuncias, seguido por
delitos contra vehiculos, vivienda y edificaciones, respectivamente. En este

proyecto el enfoque principal fueron las personas fisicas.

Datos de las personas

A continuacion se muestran algunas visualizaciones en cuanto al perfil de

las personas que fueron victimas de delitos:
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Cantidad de Delitos por Género de la Victima

HOMERE

MUIJER 81K

DESCONOCID sK
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Figura 7: Cantidad de delitos por género de la victima. Fuente: Elaboracidn propia.

La mayor cantidad de victimas reportadas fueron hombres, con un 60,77%
del total; 36.91% correspondio a mujeres, y el 2,32% fue desconocido.

Cantidad de Delitos por Edad
200K 187K

150K
100K
50K
11K 10K 10K
. I D

Mayor de edad Desconocido Adulto Mayor ~ Menor de edad

Figura 8: Cantidad de delitos por edad de la victima. Fuente: Elaboracion propia.
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Alrededor de ciento ochenta y siete mil delitos reportados tenian como
victima a un mayor de edad, y esta fue la tendencia mayoritaria.

Cantidad de Delitos por Nacionalidad de la Victima
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»
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Figura 9: Cantidad de delitos por nacionalidad de la victima en mapa. Fuente: Elaboracién propia.

Las victimas fueron personas de distintas nacionalidades, en su mayoria de
nacionalidad costarricense; no obstante, también hubo victimas de nacionalidad
nicaraguense, estadounidense y colombiana, entre otras. A continuacién, se

muestra la distribucion de registros agrupados por nacionalidad:
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HONDURAS
UATEMALA

Total 218175

Figura 10: Cantidad de delitos por nacionalidad de la victima. Fuente: Elaboracién propia.

El grafico anterior muestra la nacionalidad de las victimas por cantidad de
delitos. De acuerdo con los datos, las victimas de nacionalidad costarricense

fueron 172515, encabezando la lista, seguido por nicaragienses, con 15778.

Asi, esta informacion fue de gran utilidad para generar un perfil de persona
gue sea mas propensa a sufrir un delito, por ejemplo, en la siguiente tabla se

muestran dichas relaciones:
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CantDelitos Edad Genero Nacionalidad
-

93551 Mayor de edad HOMBRE COSTA RICA
57887 Mayorde edad MUJER COSTA RICA
8595 Mayorde edad HOMBRE NICARAGUA
6042  Adulto Mayor HOMERE COSTA RICA
5624 Mayor de edad MUJER NICARAGUA
4952 Menor de edad HOMBRE COSTA RICA
4788 Mayor de edad HOMBRE Desconocido
3302 Menor de edad MUJER COSTA RICA
2945 Desconocido DESCONQCID Desconocido
2818 Mayorde edad MUJER Desconaocido
2375 Adulto Mayor  MUJER COSTA RICA
2176 Desconocido HOMBRE COSTA RICA
1623 Mayor de edad HOMBRE ESTADOS UNIDOS
1240 Desconocido HOMBRE Desconocido
1087 Mayor de edad MUJER ESTADOS UNIDOS
1063 Desconocido MUJER COSTA RICA
980 Desconocido DESCONOCID COSTA RICA
672 Menor deedad HOMBRE Desconocido
659 Desconocido MUJER Desconacido
606 Mayorde edad HOMBRE COLOMBIA
492 Mayor de edad HOMBRE FRANCIA
478 Mayor de edad HOMBRE CANADA
460 Desconocido HOMBRE NICARAGUA
417 Adulto Mayor HOMBRE ESTADOS UNIDOS
412 Mayor de edad HOMBRE ESPANA
404 Mayor de edad HOMBRE ALEMANIA
401 Mayor de edad MUJER FRANCIA
385 Mayor de edad MUJER ALEMANIA
359 Mayordeedad HOMBRE VENEZUELA
218175

Figura 11: Cantidad de delitos por nacionalidad, edad y género de la victima. Fuente: Elaboracion

propia.

En la tabla anterior se puede denotar que los datos mostraron un perfil de
victima de género masculino, mayor de edad y de nacionalidad costarricense
como la que mas delitos ha sufrido, con 93,551 eventos durante los dltimos tres

afnos.
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Datos del momento

Con la informacién de los delitos también se pudieron generar algunas

visualizaciones sobre el comportamiento de tales delitos a través del tiempo.

I : : I”K

Setiembre Octubre Noviembre Diciembre

Cantidad de delitos por mes
25K

20K 167k 182K TeBK

Enero Febrero Marzo Abril

oK

Figura 12: Cantidad de delitos por mes del afio. Fuente: Elaboracion propia.

El gréafico anterior muestra la cantidad de delitos por mes durante los afios
estudiados. Se debe tomar en cuenta que no se consideraron los datos del Poder
Judicial para los meses de octubre 2018 hasta la actualidad (al momento de la
realizacion de este proyecto), lo que pudo provocar la baja en estos ultimos
meses.

En el 2015, el mes con mas denuncias fue julio, con cuatro mil novecientos.
En el 2016 fueron julio y diciembre con cinco mil doscientos cada uno. En el 2017

se tuvieron cinco mil trescientos en marzo y noviembre.
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Cantidad de delitos por dia de la semana
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Figura 13: Cantidad de delitos por dia de la semana. Fuente: Elaboracion propia.

De acuerdo con los datos, el dia mas peligroso es el dia sdbado, ya que en
este dia ocurrieron treinta y cuatro mil cuatrocientos delitos.

Datos del lugar

Por dltimo, los datos también permitieron analizar el patron de

comportamiento de los delitos en las distintas zonas del pais.

Cantidad de delitos por provincia
100K

80K
60K
40K
20K

BIK
35K
27K
21K 20K
- - - ﬁ .

SAN JOSE ALAJUELA PUNTARENAS HEREDIA LIMON GUANACASTE CARTAGO
Figura 14: Cantidad de delitos por provincia. Fuente: Elaboracion propia.
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La provincia con més incidencia de delitos es San José, con alrededor de
ochenta y un mil denuncias, seguido por Alajuela y Puntarenas.

Cantidad de delitos por cantdn y provincia

Provincia @ALAJUELA @ CARTAGO @ GUANACASTE @ HEREDIA @LIMON @PUNTARENAS @ SAN JOSE
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Figura 15: Cantidad de delitos por provincia y canton. Fuente: Elaboracion propia.

El grafico anterior muestra los cantones con mas delitos. El canton de San
José encabezo la lista, con 36 386 delitos, seguido por los cantones de Alajuela y
Heredia. En los dltimos lugares estuvieron el cantdon de Dota de San José y Rio

Cuarto de Alajuela, con 129 y 98 delitos respectivamente.

4.2 .4 Verificacion de la calidad de datos

En cuanto al extracto del conjunto de datos como tal, se conocia de
antemano que existian algunas limitaciones en el detalle de la hora en la que se
acometieron los delitos y la edad de las victimas. Sélo se contaba con el dia de los
hechos, pero si se hubiera tenido el dato de la hora, se hubiesen generado
proyecciones acertadas en cuanto al momento especifico en que podrian ocurrir
delitos, asi mismo, si se hubiera tenido la edad especifica de las victimas se

habrian generado perfiles sobre las personas mas propensas a tener un delito.
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Sin embargo, aun con estas limitaciones se realizaron los analisis
necesarios para identificar las aseveraciones mas cercanas a la probabilidad de
comisioén de delitos en Costa Rica, es decir, con la informacion recopilada, y luego
de realizar la exploracion inicial, se afirmé que estos eran datos lo suficientemente

completos como para cumplir los objetivos del proyecto.

Los datos contenian algunos errores de duplicidad en cuanto a los tipos de
sub-delitos iguales, pero que se nombraban de manera diferente, como por
ejemplo los delitos que fueron por descuido versus falta de cuidado.

Se descarto la posibilidad de algun riesgo de ruido en el proceso de mineria
de datos; tampoco se encontraron valores nulos, por lo que se aprovecho al

maximo el conjunto de datos.

4.3 Preparacion de los datos

En esta fase se intento preparar los datos para adecuarlos a las técnicas de
mineria de datos que se utilizaron en este proyecto. Basicamente, la intencién era
seleccionar un subconjunto de datos, limpiarlos para mejorar su calidad, afadir
nuevos datos de ser necesario y darles formato para utilizarlos en las

herramientas de modelado que se definieron.

4.3.1 Seleccion de datos

En cuanto a los registros, se utilizaron los datos de todos los afios
disponibles en los archivos de texto plano distribuidos por el Poder Judicial en su
portal de datos abiertos; sin embargo, dados los requerimientos del proyecto
donde se requeria saber la probabilidad de si un delito iba a suceder o no con
base a una combinacion de factores, el tipo de delito no fue requerido ni los
atributos sub-derivados de éste. De la misma forma, tampoco se utilizé la sub-
victima puesto que para el alcance de este proyecto todavia no se demandaba
definir un perfil tan especifico de la persona, sino mas bien estudiar la viabilidad

del modelo con datos mas superficiales.
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Los atributos seleccionados para el andlisis fueron:

Fecha: Texto, mil trescientos sesenta y ocho factores.
Victima: Texto, cuatro factores.

Edad: Texto, tres factores.

Género: Texto, tres factores.

Nacionalidad: Texto, ciento treinta factores.

Provincia: Texto, siete factores.

Cantén: Texto, ochenta y tres factores.

© N o O bk~ wDd PR

Distrito: Texto, trescientos ochenta y un factores.

La escogencia de estos atributos estuvo estrictamente ligada con la
importancia que tienen tales atributos para suplir las necesidades de este proyecto

y el cumplimiento de los objetivos planteados anteriormente.

Una vez hecha la primera seleccion de datos y realizada la construccion de
los nuevos datos necesarios para la aplicacion del modelo, se aprecio que la
cantidad de filas resultantes eran alrededor de mil seiscientos millones, por lo cual
se decidio seleccionar Unicamente el distrito de Hospital de la provincia de San
José, para un total de tres millones de filas aproximadamente, ya que fue el distrito

con mas delitos reportados.

4.3.2 Integracion de datos

Fue necesaria la integracion de algunos conjuntos de datos para propiciar
al modelo informacién completa. Bajo este escenario, se emplearon algunos

métodos utilizados para combinar la informacién de maltiples conjuntos de datos.

Datos combinados

A pesar de que los datos disponibles en el portal del Poder Judicial estan lo

suficientemente completos, fue necesario combinar los datos en un solo conjunto
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de datos para poder utilizarlos en el modelo. Se tuvo que combinar los datos de
los diferentes afios en un solo conjunto de datos que permitiera una manipulacion
mas facil. La combinacion de datos se hizo utilizando SQL Server y luego fueron
exportados en formato.txt para ser cargados a RStudio.

Datos sumarizados

La técnica de sumarizacion de los datos fue necesaria para sacar los
posibles valores de cada atributo, los cuales fueron utilizados para obtener todas
las posibles combinaciones entre todos los atributos; esto con el fin de conseguir
las observaciones que se muestran en la seccion de "Registro generados” de este

documento.

4.3.3 Construcciéon de datos

A continuacion, se incluyen algunas de las tareas que se llevaron a cabo
para la construccion de datos derivados a partir de otros atributos, la
transformacion de atributos existentes o la creacion de registros totalmente

nuevos.

Atributos derivados

Se puede destacar la creacion de atributos como de las columnas de MES
y DIA, puesto que son atributos derivados a partir de la FECHA. El motivo de la
creacion de estos atributos fue la necesidad de contar con mas detalles sobre los
eventos y de esta forma encontrar posibles patrones dentro del conjunto de datos.
Ademas de este atributo, se cred la columna “EsVictima” en su condicidn
como valor binario para satisfacer asi la necesidad de incluir en los distintos

modelos una variable dependiente que pudiera ser utilizada en las predicciones.
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Registros generados

Dado que el objetivo principal del proyecto era generar predicciones de
probabilidad con base a situaciones donde sucede o no sucede un evento, se
necesitaba contar tanto con registros que hicieran referencia a un delito cometido,
como también registros referentes a delitos no cometidos. Gracias a que el Poder
Judicial en su portal de Justicia Abierta solo cuenta con los registros de delitos que
si se llevaron a cabo, surgié la necesidad de crear registros nuevos. La
metodologia utilizada consistia en generar todas las posibles combinaciones de
los valores de cada atributo que no existieran dentro del conjunto de datos y
colocarles en la columna de “EsVictima” un 0. De esta forma se daba a entender
gue bajo esas condiciones no se dio un delito, ya que no formaba parte de los

registros originales.

4.3.4 Limpieza de datos

A pesar de que el conjunto de datos contenia la informacion necesaria para
poder cumplir con los objetivos de mineria de datos expuestos en este proyecto,
fue necesaria la limpieza de algunos atributos para poder asi generar resultados
mas acertados. Al mismo tiempo algunas de las acciones tomadas sobre estos
datos estaban enlazadas con los requerimientos de algunos modelos en cuanto a

la utilizacion de caracteres especiales, entre otros.

Caracteres especiales y simbolos

Para generar algunos de los modelos fue necesario hacer una limpieza de
caracteres especiales y simbolos que, durante el procesamiento de los datos, los
modelos no lograron interpretar, por lo cual los valores “miércoles” y “sabado” del
atributo DIA fueron modificados para eliminar las tildes. Por otro lado, algunas de
las NACIONALIDADES contaban con paréntesis, guiones y comas que también

generaron inconvenientes a la hora de cargar el conjunto de datos en el modelo.
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Valores desconocidos o nulos

Por otra parte, las variables de edad, nacionalidad y género poseian
valores descritos como “DESCONOCIDOS” para los cuales era necesaria la
aplicacion de un filtro de tal manera que se pudieran controlar los registros que no
aportaban mayor valor a los objetivos de este proyecto.

4.4 Modelado

En esta seccion se selecciond la técnica de modelado predictivo adecuada.
Se utilizé un conjunto de datos de entrenamiento del cual se conocian los
resultados (si fueron o no victimas de un delito) y se le aplicaron algoritmos para
garantizar que las variables en juego eran realmente utiles para predecir la

probabilidad de si el evento pudiera suceder o no.

4.4.1 Seleccion de latécnica de modelado

Las distintas técnicas de modelado utilizadas para la mineria de datos
permiten aplicar algoritmos supervisados, semi-supervisados y no-supervisados.
Dado que se intent6 asignar una clasificacion a un segundo conjunto de datos de
prueba a partir de un conjunto de datos ya clasificado (datos de entrenamiento),

fue necesario aplicar un algoritmo de clasificacion supervisada.

La clasificacion trata de predecir la tendencia entre dos o mas categorias,
por lo que en este caso se hizo entre si y no, representados por 1 y O
respectivamente. Con base a esta sentencia, algunos modelos como la regresién
logistica, arboles de decisién, bosques aleatorios y las maquinas de soporte

vectorial se adecuaban a los objetivos de este proyecto.

Independientemente del modelo a escoger, se partia del hecho de que
cada registro formaba una clase de caracter dicotomico, esto es, solo dos
resultados son posibles (1 o 0) y que para todos los atributos no se permitian

valores perdidos o desconocidos.
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También se considerd para todos los modelos un umbral de discriminacion

para el calculo de la probabilidad de 0.5.

4.4.2 Generacion del plan de prueba

Antes de construir el modelo fue necesario generar el procedimiento o
mecanismo para probar su calidad y validez. Se construyeron conjuntos de prueba
y entrenamiento como estructuras separadas para estimar la calidad del modelo,
utilizando la funcion “sample.split”. Esta funcion ayudé a separar los datos en
estos dos conjuntos en una relacién predefinida mientras preservaba las
proporciones relativas de diferentes etiquetas en el conjunto de datos. Para este
proyecto se aplicO una proporcion del 70% para el conjunto de datos de

entrenamiento y un 30% para el conjunto de pruebas.

Es importante mencionar que esta técnica puede brindar diferentes
resultados siempre que sea ejecutada, ya que no se asegura tener siempre la
misma proporcion de elementos positivos y negativos en cada uno de los

conjuntos.

Adicionalmente para probar los modelos se utilizé una matriz de confusion y

se calcul6 la sensibilidad, especificidad, exactitud y la tasa de error:

Prediccién
Positivos Negativos
2 | positivas Verdaderos Falsos
B Positivos (VP) | Negativos (FN)
®
B
v -
2 | Negativos | Falsos Verdaderos
< Positivos (FP) | Negativos (VN)

Figura 16: Cantidad de delitos por provincia y canton. Fuente: Data Mining and Knowledge

Discovery.
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e VP es la cantidad de positivos que fueron clasificados correctamente como
positivos por el modelo.

e VN es la cantidad de negativos que fueron clasificados correctamente como
negativos por el modelo.

e FN es la cantidad de positivos que fueron clasificados incorrectamente como
negativos.

e FP es la cantidad de negativos que fueron clasificados incorrectamente como

positivos.

Exactitud = (VP + VN) / Total
Sensibilidad = VP / Total Positivos
Especificidad = VN / Total Negativos

Tasade error = (FP + FN) / Total

En los algoritmos de clasificacion utilizados en la mineria de datos
supervisada es comun utilizar matriz de confusion como medida de calidad en los

conjuntos de prueba y entrenamiento.

4.4.3 Construccion del modelo

En esta seccion se buscaba ejecutar las herramientas de modelado con los
conjuntos de datos creados para tal propésito. Los modelos que mejor se

ajustaban a los requerimientos de mineria de datos fueron:

Regresion logistica
Arboles de decision

Maquinas de soporte vectorial

I\

Bosques aleatorios
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Ajustes de parametros

Dependiendo de cada modelo, los pardmetros a utilizar variaban, como por
ejemplo en el caso de las maquinas de soporte vectorial, era necesario partir del
hecho de que se necesitaba utilizar variables predictoras con dos o mas niveles,
por lo cual los atributos de ‘provincia’, ‘canton’ y ‘distrito’ quedaron excluidos de los
parametros de este modelo, Unicamente por las limitaciones expuestas en la

seccion “Seleccion de datos” de este documento.

Por otro lado, para poder usar el comando de Modelo Lineal Generalizado
en R era necesario especificar que se debia modelar utilizando una distribucion
binomial, de tal forma que la variable de respuesta fuera categérica con dos
posibles resultados. De la misma forma se utilizé el tipo de prediccion response

para obtener como resultado una etiqueta 0 0 1 en este caso.

reg.logistica <- glm(EsVictima ~ Mes + Dia + Victima + Edad + Genero + Nacionalidad,
family= 'binomial',
data = entrenamiento)

prediccion.log <- predict(reg.logistica,newdata =prueba, type = 'response')

Figura 17: Regresion logistica. Fuente: Elaboracién propia.

En cuanto al arbol de decision, el tipo de valor de retorno predictivo era
preferiblemente una probabilidad, por lo que en su matriz las columnas que
expusieron una probabilidad mayor al umbral de discriminacién fueron las que

definieron la categoria de la prediccion.

modelo.arbol <- rpart(EsVictima ~ . , data = entrenamiento)

prediccion.arbol <- predict(modelo.arbol, newdata = prueba, type = 'prob')

Figura 18: Arbol de decision. Fuente: Elaboracion propia.
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En el caso de las maquinas de soporte vectorial, de igual manera se utilizé
un modelado de clasificacién y un kernel radial, el cual era un enfoque adecuado

ya que los datos no eran separables linealmente.

modelo.svm <- svm(EsVictima~ Mes + Dia + Victima + Edad + Genero + Nacionalidad
,data = entrenamiento,
kernel="radial",
type="C-classification')

prediccion.svm <- predict(modelo.svm, newdata = pruebal[-107])

Figura 19: Maquinas de soporte vectorial. Fuente: Elaboracion propia.

Por ultimo, se trabajoé con un conjunto de los bosques aleatorios de 5 a 20

arboles.

modelo.RF<-randomForest(EsVictima ~
Mes + Dia + Victima + Edad +
Genero + Provincia + Canton + Distrito ,
data=entrenamiento,
ntree=5)

predicciones.RF<-predict(modelo.RF,newdata = prueba,type = 'prob')

Figura 20: Bosque aleatorio. Fuente: Elaboracion propia.

Modelos

Se ejecutaron los cuatro modelos sobre un conjunto de datos de
entrenamiento del 70% y un 30% de pruebas. A continuacion, los detalles del

resultado de la herramienta en RStudio.
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1. Regresion logistica

Acorde a los pardmetros empleados para la construccion del modelo, estos
fueron los resultados iniciales, utilizando una primera version de los datos aun con

ciertos caracteres y registros que no habian sido filtrados:

> summary(reg.logistica)

Call:
glm(formula = EsVictima ~ Mes + Dia + Victima + Edad + Genero +
Nacionalidad, family = "binomial", data = entrenamiento)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.2145 -0.0015 0.0000 ©0.0000 5.1751

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>lzl)
(Intercept) -3.06%e+01 8.275e+02 -0.037 0.970414
MesAGOSTO 1.244e-01 1.002e-01 1.241 0.214438
MesDICIEMBRE -2.355e-01 1.06le-01 -2.218 0.026528 *
MesENERO -1.436e-01 1.042e-01 -1.379 0.168034
MesFEBRERO -9.368e-02 1.037e-01 -0.903 0.366486
MesJULIO 1.435e-01 1.001e-01 1.433 0.151855
MesJUNIO 2.560e-01 9.943e-02 2.575 0.010030 *
MesMARZO -1.003e-01 1.037e-01 -0.967 0.333448
MesMAYO 7.287e-02 1.017e-01 0.717 0.473677
MesNOVIEMBRE -3.856e-01 1.077e-01 -3.582 0.000342 ***
MesOCTUBRE -9.274e-04 1.015e-01 -0.009 0.992706
MesSEPTIEMBRE 5.091e-02 1.016e-01 0.501 0.616408
DiaJUEVES -3.035e-01 8.092e-02 -3.750 0.000177 ***
DiaLUNES -1.951e-01 7.914e-02 -2.465 0.013703 *
DiaMARTES -2.341e-01 7.920e-02 -2.956 0.003121 **
DiaMI\xc9RCOLES -2.586e-01 7.974e-02 -3.242 0.001186 **
DiaS\xc1BADO 2.608e-01 7.291e-02 3.577 0.000348 ***
DiaVIERNES 2.223e-02 7.617e-02 0.292 0.770401
VictimaPERSONA 2.237e+00 6.205e-02 36.050 < 2e-16 ***
VictimaVEHICULO 1.066e-01 7.559e-02 1.410 0.158629
VictimaVIVIENDA -1.012e+00 9.796e-02 -10.329 < 2e-16 ***
EdadDesconocido 1.584e-02 1.081e-01 0.147 0.883459
EdadMayor de edad 3.335e+00 8.094e-02 41.203 < 2e-16 ***
EdadMenor de edad -4.442e-01 1.199%e-01 -3.705 0.000211 ***
GeneroHOMBRE 4.111e+00 1.335e-01 30.798 < 2e-16 ***
GeneroMUJER 3.531e+00 1.341e-01 26.333 < 2e-16 ***

Figura 21: Resumen de regresion logistica. Fuente: Elaboracién propia.

En este caso, los “Deviance Residuals” pudieron ser ignorados por tratarse
de un modelo de regresiéon logistica; en otros modelos lineales generalizados

como regresiones lineales o Poisson podrian ser de relevancia.

Lo importante a rescatar es que se pudo obtener los coeficientes para

validar el rendimiento del modelo. Es notable un margen muy grande en los
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coeficientes de las distintas variables predictoras; sin embargo, se podrian
rescatar algunos atributos que se conectan estadisticamente de manera
significativa a la variable dependiente, la cual era si podia ser una victima de un
delito o no. Por ejemplo, los dias jueves y sdbado tuvieron mayor relevancia sobre
los demas dias, asi como los menores de edad y mayores de edad que tuvieron

mas relevancia sobre los adultos mayores.

Ademas, se lograron deducir algunas afirmaciones clave sobre el

rendimiento que ha tenido el modelo con el conjunto de datos actual:

Signif. codes: @ ‘***’ 0.901 ‘**’ 9.01 ‘*’ 90.05 ‘.’ 0.1 ¢ ’ 1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 66097 on 2204269 degrees of freedom
Residual deviance: 16779 on 2204115 degrees of freedom
AIC: 17089

Number of Fisher Scoring iterations: 23

Figura 22: Segundo resumen de regresion logistica. Fuente: Elaboracion propia.

El “Null deviance” y el “Residual deviance” declaran que tan bien se
desempeiio el modelo con una constante o con las variables independientes con
las que se proceso el conjunto de datos. En este caso, se consiguio evidenciar
gue existia una reduccion estadistica en la desviacion del modelo al agregar las
variables predictoras.

Después de varias iteraciones, logrando ajustar los datos se eliminaron los
valores desconocidos y caracteres especiales, y asi se logré mejorar un poco los

resultados obtenidos:
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Signif. codes: @ ‘***’ 0.001 ‘**’ 9.1 ‘*’ 0.05 ‘.” 0.1 ¢ ’ 1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 54849 on 1094975 degrees of freedom
Residual deviance: 12645 on 1094824 degrees of freedom
AIC: 12949

Number of Fisher Scoring iterations: 23

Figura 23: Tercer resumen de regresion logistica. Fuente: Elaboracion propia.

Los parametros de desviacién se redujeron, asi como el “AlC” que funcioné

como punto de comparacion entre ambas ejecuciones.

2. Arbol de decision

Con base en los parametros establecidos, se ejecuto el modelo de arboles

de decision con el siguiente resultado:

> summary(modelo.arbol)

Call:
rpart(formula = EsVictima ~ ., data = entrenamiento)
n= 2204270
CP nsplit rel error xerror xstd
1 0.09002169 0 1.0000000 1.0000000 0.01471279
2 0.01000000 4 0.5806941 0.5806941 0.01121655

Variable importance
Edad Victima Nacionalidad Genero
35 31 20 14

Figura 24: Resumen del arbol de decision. Fuente: Elaboracion propia.

Los arboles de decision mostraron, en esta primera ejecucion, un orden de
importancia para las variables independientes. En este caso la edad, la victima, la

nacionalidad y el género fueron las mas relevantes, respectivamente.
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Por otro lado, si se filtraran los datos de tal manera que se pudiera tener

mayor completitud de los datos sin utilizar valores desconocidos, los resultados

serian muy variables:

> summary(modelo.arbol2)

Call:
rpart(formula = EsVictima ~ ., data = entrenamiento)
n= 1094976
CP nsplit rel error xerror xstd
1 0.1532567 0 1.0000000 1.0000000 ©.01544507
2 0.0100000 3 0.5402299 0.5402299 0.01136217

Variable importance

Edad Nacionalidad Victima Dia
35 32 31 1

Figura 25: Segundo resumen del arbol de decision. Fuente: Elaboracion propia.

En este caso, las variables relevantes tomaron otro orden: la edad y la

nacionalidad formaron parte importante del algoritmo de clasificacion. Esto se vio

reflejado en el detalle del modelo:

> modelo.arbol2
n= 1094976

node), split, n, loss, yval, (yprob)
* denotes terminal node

1) root 1094976 4176 0 (0.996186218 0.003813782)

2) Nacionalidad=AFGANISTAN,ALBANIA,ALEMANIA,ANDORRA,ANTIGUA Y BARBUDA,ARABIA SAUDITA,ARGELIA,ARGENTINA,AR
MENIA,ARUBA, AUSTRALIA, AUSTRIA, BAHAMAS , BANGLADES , BELGICA, BELICE , BERMUDAS , BIELORRUSIA, BOLIVIA, BRASIL , BULGARIA,
CABO VERDE,CAIMAN ISLAS,CAMERUN,CANADA,CHECA REPUBLICA,CHILE,CHINA,CHIPRE,COLOMBIA,CONGO REPUBLICA DEL,CONGO
REPUBLICA DEMOCRATICA DEL,COREA DEL NORTE,COREA DEL SUR,COSTA DE MARFIL,CROACIA,CUBA,CURAZAO,DINAMARCA,DOMIN
ICA,DOMINICANA REPUBLICA,ECUADOR,EL SALVADOR,ESCOCIA,ESLOVAQUIA,ESLOVENIA,ESPANA,ESTADOS UNIDOS,ESTONIA,FILI
PINAS,FINLANDIA,FIYI,FRANCIA,GALES,GEORGIA,GHANA, GRECIA, GUATEMALA, GUAYANA FRANCESA,GUINEA BISAU,GUYANA,HAITI
,HONDURAS , HUNGRIA, INDIA, INGLATERRA, IRAN, IRLANDA, IRLANDA DEL NORTE,ISLANDIA,ISRAEL,ITALIA,JAMAICA,JAPON,JORDA
NIA,KIRGUISTAN,KUWAIT,LETONIA,LIBANO,LIBIA,LIECHTENSTEIN,LITUANIA,LUXEMBURGO,MACEDONIA,MALASIA,MALTA, MARRUEC
0S,MARTINICA,MEXICO,MICRONESIA,MONTENEGRO,NEPAL ,NIGERIA,NORUEGA,NUEVA ZELANDA,PAISES BAJOS HOLANDA,PALESTINA
,PANAMA, PARAGUAY , PERU, POLONIA, PORTUGAL , PUERTO RICO,RUMANIA,RUSIA,SALOMON ISLAS,SENEGAL,SERBIA,SIERRA LEONA,S
INGAPUR, SIRIA, SUDAFRICA, SUECIA, SUIZA, SURINAM, TAIWAN, TANZANIA, TRINIDAD Y TOBAGO, TUNEZ, TURQUIA,UCRANIA,URUGUAY
,UZBEKISTAN, VENEZUELA, VIRGENES BRITANICAS ISLAS,VIRGENES DE LOS ESTADOS UNIDOS ISLAS,ZAMBIA 1075342 206 @ (
0.999808433 0.000191567) *

3) Nacionalidad=COSTA RICA,NICARAGUA 19634 3970 @ (@.797799735 0.202200265)

6) Edad=Adulto Mayor,Menor de edad 11341 263 @ (0.976809805 @.023190195) *

7) Edad=Mayor de edad 8293 3707 @ (0.552996503 0.447003497)

14) Victima=EDIFICACION,VEHICULO,VIVIENDA 4481 841 @ (0.812318679 0.187681321) *
15) Victima=PERSONA 3812 946 1 (0.248163694 0.751836306) *

Figura 26: Modelo de arbol de decisién. Fuente: Elaboracién propia.
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Lo que se interpretd de este modelo fue que las personas de Costa Rica y
Nicaragua, que fueran mayores de edad y que fueran personas fisicas, tenian

mayor probabilidad de ser victimas de un delito.

Gréaficamente esto se puede representar de la siguiente manera:

0
0.00
100%
ANA,GRECIA,GUATEMALA,GUAYANA FRANCESA,GUINEA BISAU,GUYANA,HAITI,HONDURAS, , HUNGRIA,INDIA,INGLATERRA,IRAN,IRLANDA, IRLAND,

———
0.20 J
2%

Edad = Adulto Mayor,Menor de edad

—
0.45
ok e
Victima = EDIFICACION,VEHICULO,VIVIENDA

0.02 \ 0.75 J
1%

0 ~ o0
0.00 0.19
98% 0%

Figura 27: Gréfico del modelo de arbol de decisién. Fuente: Elaboracién propia.

3. Maquina de soporte vectorial

Los resultados del modelo de maquinas de soporte vectorial se muestran a

continuacion:
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> summary(modelo.svm3)

Call:

svm(formula = EsVictima ~ Mes + Dia + Victima + Edad + Genero + Nacionalidad, data = entrenamiento3,
kernel = "radial™)

Parameters:

SVWM-Type: C(C-classification
SVM-Kernel: radial
cost: 1
gamma: 0.006578947

Figura 28: Resumen del SVM. Fuente: Elaboracion propia.

El modelo que redujo el error lo mas posible en sus datos de entrenamiento
utilizé un costo de 1 y un valor de gamma de 0.5 0 menos. Con esto se distinguio
como el SVM se comporta prediciendo los valores con las observaciones

establecidas.

4. Bosque aleatorio

Estos fueron los resultados del modelo de bosque aleatorio:

> print(modelo.RF2)

Call:
randomForest(formula = EsVictima ~ Mes + Dia + Victima + Edad + Genero + Provincia + Canton + Distrito, data
= entrenamiento, ntree = 20)

Type of random forest: classification
Number of trees: 20
No. of variables tried at each split: 2
00B estimate of error rate: 0.38%
Confusion matrix:
@ 1 class.error

0 1090700 0 ]
1 4175 0 1

Figura 29: Modelo bosque aleatorio. Fuente: Elaboracién propia.

Cuando el algoritmo seleccioné una muestra con reemplazo para crear un
arbol en una iteracion, algunas observaciones se quedaron fuera y no se usaron

para crear el arbol. Para esas observaciones excluidas del arbol se hizo una
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prediccion y se calculé el error de la prediccion, esto en cada iteracion para sacar
un error estimado. En este caso fue del 0.38%.

La importancia de las variables segun el bosque aleatorio se muestra en el

siguiente grafico:

modelo.RF2
Victima o
Edad o
Dia o
Genero o
Mes o
Provincia o
Canton o
Distrito o
T T T T T T
0 10 20 30 40 50

MeanDecreaseGini

Figura 30: Importancia de variables en el modelo bosque aleatorio. Fuente: Elaboracién propia.

4.5 Evaluacion

En esta fase se evalu6 mas que la exactitud de los modelos, como por
ejemplo si el modelo cumplié con los objetivos del negocio, se determiné si habia
alguna razon de negocio que hiciera que el modelo no fuera valido y de igual
forma se pudo probar al integrarlo con las herramientas del negocio o con casos

de la vida real.

4 5.1 Evaluacion de los resultados

Desde el punto de vista del negocio, se habia establecido como criterio de

éxito principal el poder estimar la probabilidad de un delito bajo un porcentaje de
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fiabilidad aceptable. Con este criterio, a pesar de ser un tanto subjetivo, es
inevitable apoyarse principalmente en las métricas de confiabilidad que, desde el
punto de vista de mineria de datos, los modelos ofrecen, no so6lo por ser mas

especificos y precisos, sino porque también tienen una base objetiva.

Al aplicar las formulas mencionadas en la seccion 4.4.2 de este capitulo a
cada una de las matrices de dispersion de cada modelo se obtuvieron los

siguientes valores.

1. Regresion logistica

> table(prueba3$EsVictima,prediccion.log3 >=0.5)

FALSE  TRUE
0 467113 373
1 593 1197

Figura 31: Matriz de confusion de regresion logistica. Fuente: Elaboracién propia.

Exactitud = (1197 + 467113) / 469276 = 0.99
Sensibilidad =1197 /1570 = 0.76
Especificidad = 467113 /467706 = 0.99

Tasa de error = (593 + 373) / 469276 = 0.00
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2. Arboles de decisién

> table (prueba$EsVictima, prediccion.arbol2[,2]>=0.5)

FALSE  TRUE
0 467082 404
1 569 1221

Figura 32: Matriz de confusién de arboles de decision. Fuente: Elaboracién propia.

Exactitud = (1221 + 467082) / 469276 = 0.99
Sensibilidad = 1221 /1625 = 0.75
Especificidad = 467082 / 467678 = 0.99

Tasa de error = (569 + 404) / 469276 = 0.00

Para este modelo se estimé un area bajo la curva de 96%; este indice
permitio saber qué tan bueno era el modelo para predecir correctamente una

observacion seleccionada aleatoriamente.

> prediccionROC.ideal <- prediction(prediccion.arbol2[,2], as.logical(as.numeric(prueba$EsVictima)-1))
> as.numeric(performance(prediccionROC.1ideal, "auc")@y.values)
[1] 0.9663294

Figura 33: ROC de arboles de decision. Fuente: Elaboracion propia.
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3. M4quinas de soporte vectorial

> table(prueba3[,10],prediccion.svm3)
prediccion.svm3
0 1
0 1091497 953
1 1303 2819

Figura 34: Matriz de confusién de SVM. Fuente: Elaboracién propia.
Exactitud = (2819 + 1091497) / 1096572 = 0.99
Sensibilidad =2819/3772 = 0.74
Especificidad = 1091497 / 1092800 = 0.99

Tasa de error = (1303 + 953) / 1096572 = 0.00

4. Bosques aleatorios

> table(prueba$EsVictima,predicciones.RF2[,2] >= 0.5)

FALSE
0 467486
1 1790

Figura 35: Matriz de confusion de bosques aleatorios. Fuente: Elaboracién propia.

Exactitud = 467486 / 469276 = 0.99
Sensibilidad =0
Especificidad = 467486 / 469276 = 0.99

Tasade error =1790 /469276 = 0.00
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Los datos desplegados en la siguiente figura muestran de forma resumida

los resultados anteriormente calculados:

Modela  |Regresion logistica| Arboles de desician Maquinas de soporte vectorial | Bosques aleatorios
Exactitud a9%, a9%, 093, 4%
Sensibilidad oy 5% 4% %
Especificidad 09, 09, 009 0%
Taza de error a o 0 0

Figura 36: Resumen de estadisticas de los modelos. Fuente: Elaboracion propia.

Modelos aprobados

Todos los modelos mostraron un error del 0% y una exactitud cerca del
99%, lo cual es positivo. Para efectos de este proyecto se busco tener la
sensibilidad mas alta, ya que es la que muestra el porcentaje de registros positivos
gue fueron correctamente clasificados; por lo tanto, se tuvo que el modelo de
regresion logistica fue el modelo con mayor sensibilidad al tener un 76% de

los delitos verdaderos clasificados correctamente.

Por otro lado, se obtuvo un 99% de especificidad gracias a que se cred una
gran cantidad de registros negativos por lo cual los modelos lograron aprender

correctamente cuando estos eventos no ocurren o no hay registro de que ocurran.

4.6 Reconstruccién del modelo probabilistico

Bajo el esquema analitico, la regresion logistica permite estimar la
probabilidad de una variable cualitativa binomial en funcion de una o varias
variables predictoras. Una de las principales caracteristicas de esta clasificacion
binaria es que se pueden asignar las observaciones en un grupo u otro
dependiendo de las variables independientes. Es importante tomar en cuenta que
se modela el logaritmo de la probabilidad de pertenecer a cada grupo, la

asignacion final se hace en funciéon de las probabilidades predichas.
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Prediccion de probabilidad

Dado que el modelo de regresion logistica da la flexibilidad de trabajar
predicciones lineales en la escala de los predictores agregados, directamente
interpretables como odds (posibilidades), asi como las predicciones de
probabilidad de un evento en la escala de la variable de respuesta, se puede
obtener la prediccién a la etiqueta (0 0 1) dada una combinacién de variables. Esto

se logro con el atributo type="response’, cuando se realizé la prediccidn:

pruebaiprediccion.log <- predict(reg.logistica,newdata = prueba, type = 'response')

Estas predicciones en forma de probabilidad se representan en los

siguientes gréficos:

Distribucion por edad y probabilidad de si

Menor de edad =

Mayor de edad -

Edad

Adulto mayor .

' ' '
0.25 0.50 0.75

prediccion.log

o
<o
o

Figura 37: Distribucién por edad y probabilidad de si. Fuente: Elaboracién propia.
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El modelo hizo las predicciones con base en las variables predictoras y
definié una probabilidad para cada combinacién de variables, aunque en este caso
la mayor parte de las observaciones donde la edad correspondia a mayores de
edad, la combinacién de los demés factores con los que este atributo estaba

combinado dio en su mayoria una probabilidad mayor al 50%.
Sin embargo, esto no define por completo la relaciéon que tiene la edad

directamente con el evento, ya que fue un resultado de la prediccion y no

estrictamente una correlacion con la posibilidad de que un evento suceda.

Distribucion por género y probabilidad de si

MUJER -

Genero

Genero

B HOMBRE

B MUsER

HOMBRE

0.00 0.25 0.50 0.75
prediccion.log

Figura 38: Distribucién por género y probabilidad de si. Fuente: Elaboracion propia.

Al agregar mas variables a la evaluacion se logré ir creando un perfil que
pudiera ser representativo, por ejemplo el género, que al igual que a los mayores
de edad, las mujeres en promedio fueron clasificadas en la prediccion con mayor
probabilidad de ser victimas de un delito, junto con otra combinacion de variables

de dichas observaciones.

75



Distribucién por dia y probabilidad de si Distribucion por mes y probabilidad de si
Mes

B3 nsRL
D B8 AcosTo
B8 DICIEMBRE
B8 oownco wor ——
B8 enero
BE Jueves s ——— (e
B8 FEBRERO
~ L
o B MARTES = o = 3] -
JUNIO
MARZO
B sasico p—
B8 mavo
B ViERNES piciEmpRe -~
BE NOVIEMBRE
B8 ocTusre
- : , ; ’ B8 sepTEmBRE
0 . 05 00 % 0,7¢
predicclon log prediccion.log

Figura 39: Distribucién por tiempo y probabilidad de si. Fuente: Elaboracion propia.

Los dias de la semana, asi como los meses del afio tambien tuvieron
ciertas tendencias a raiz de la prediccion que se realizé con los parametros
expuestos. Las probabilidades de ser un evento fueron mayores en fines de

semana y distribuidas a lo largo del afio.

Prediccién de las posibilidades (odds)

La regresion logistica asocia la probabilidad de cada valor posible para la
variable de respuesta a los predictores. El resultado necesita tener un limite que
se acople al resultado de una probabilidad como tal (de 0 a 1); sin embargo,
cuando se trabaja con variables de respuesta binaria (es decir, solo dos posibles
valores) también se puede calcular la posibilidad (odds) de un valor en la

respuesta con base en una variable predictora, siendo asi:

Odds > 1, y=1 es mas probable
Odds < 1, y=0 es mas probable

Como se menciond en el apartado anterior, se pueden interpretar las

predicciones de los valores que hacen mas o menos posible que el resultado sea
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1 o 0. Esto se logré directamente utilizando el parametro type="link’ o dejando la
funcion predict con sus valores por defecto.

odds <-predict(reg.logistica,newdata = prueba)

Existen ciertas diferencias, por ejemplo, las predicciones de la probabilidad
en el apartado anterior eran estrictamente delimitadas de 0 a 1:

> summary(pruebalprediccion.log)
Min.  1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max .
0.0000000 O.0000000 @.0000000 O.0038977 O0.0000061 @.9188424

Figura 39: Rango de prediccion de probabilidad. Fuente: Elaboracion propia.

Las posibilidades, en cambio, podian variar entre cualquier valor:

> summary(odds)
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
-30.398 -Z8.037 -24.836 -20.81Z2 -12.885 Z2.4Z7

Figura 41: Rango de prediccién de posibilidad. Fuente: Elaboracién propia.

Posterior a esto, se pudo crear un grafico para interpretar

directamente los resultados:
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Distribucion por género y posibilidad

MUJER -
o Genero
@
HOMBRE
g B
O BS MUJER
HOMBRE -

-30 -20 10 0

logodds

Figura 42: Distribucién por género y posibilidad. Fuente: Elaboracion propia.

En este grafico se puede observar que ambas posibilidades eran negativas,
lo que indicaria que la posibilidad era muy baja o que influia mas en que no fuera
posible un delito; no obstante, trabajar directamente con estas posibilidades fue
dificil de entender, ya que de primera entrada estan en términos logaritmicos. Por
ello, fue necesario traducir estas posibilidades logaritmicas a posibilidades reales,

utilizando el exponente del logaritmo, y reescribir el grafico con nuevos datos.
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Distribucion por género y posibilidad

MUJER - SIS I e

Genero

B HOMBRE
B MUJER

Genero

HOMEBRE = (S A RSN O A

[ W P
] i f

exp(logodds)

Figura 43: Distribucién por género y posibilidad (exponente). Fuente: Elaboracién propia.

El grafico muestra que el género tiene particular influencia en las
posibilidades de ser victima de un delito. El andlisis sugirié que cuando el género

es ‘hombre’ hay una posibilidad hasta diez veces mas alta.

Entre tanto, se muestran otros graficos asociados al mismo analisis:
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Distribucion por edad y posibilidad

Menor de edad -

Edad

n Adulto mayor
‘ Mayor de edad
- Menor de edad

©°
u.g:Mayor de edad emseeeeessesscEeTTSSrOERSIE S0 BIE

Adulto mayor - =

0 3

exp(logodds)

Figura 44: Distribucién por edad y posibilidad. Fuente: Elaboracion propia.

Nuevamente, las personas mayores de edad tuvieron un valor muy alto en
las posibilidades, esto ya representa una asociacion directa con la posibilidad de

gue un delito suceda al pertenecer a este segmento.

Distribucion por mes y posibilidad

SEPTIEMERE - jmmee ¢ et e s@e ® ° —
I
OCTUBRE - h.o e @0 e o@e @ °
AGOSTO
NOVIEMERE - {mase @se ese @ o
DICIEMBRE
MAYO - h-oo e osome @ °

ENERO
FEBRERO
JULIO

MARZO - (emes e e e osue ® .
® JUNIO - * e owe ® .
@ fesmmn s0
= JULIO - jeemese we sme ® °
FEERERO - (ummess ¢ @0 @ o@e ® s

JUNIO

0 R S

MARZO
ENERO - (ummmee ese ooe @ ©
MAYO
DICIEMBRE - (mmse ee oo ® °
NOVIEMBRE
AGOSTO - b.oo @ee oo o N
OCTUBRE
ABRIL- (msess ¢ @t @ osoe ® o
) ' ' . SEPTIEMBRE
0 3 6 i+
exp(logodds)

Figura 45: Distribucién por mes y posibilidad. Fuente: Elaboracion propia.
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Relacionado al mes, hay algunas observaciones donde la posibilidad fue
relativamente mas alta, por ejemplo, en el mes de octubre; sin embargo, el andlisis

se pudo llevar mas a fondo por dia de la semana.

Distribucion por dia y posibilidad

3
i
o
E
3
3
!
O
o

B8 oomingo
ERCOLES - P Haem ©0 W e $ JUEVES
. B Lunes
5  MARTES h woem oo w oae ' R
G I e e BE MIERCOLES
B8 sasapo
JUEVES - P— wows so w o BS VIERNES

' '
3 £

exp(logodds)

Figura 46: Distribucién por dia y posibilidad. Fuente: Elaboracion propia.

Esto es una representacion de las predicciones donde el dia de la semana
fue influyente para clasificar las observaciones como victimas de un delito. El
sdbado se mostré como el dia de la semana con mayores posibilidades de que

suceda un evento.
Interpretacion de los coeficientes y posibilidades

El modelo de regresion logistica permite también conocer el
logaritmo de las posibilidades directamente del resultado del modelo; sin embargo,

es recomendable tener un modelo ideal seleccionado de manera progresiva.
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El modelo inicial contenia variables que no eran relevantes y que podian

generar confusion a la hora de realizar el analisis de los resultados, por ello mejor

se seleccionaron las variables relevantes.

modelo.ideall <- glm(EsWictima ~ Mes + Dia + Victima + Edad + Genero,
family= 'binomial',

data = entrenamiento)

Figura 47: Modelo regresion logistica sin nacionalidad. Fuente: Elaboracién propia.

La exclusion de la nacionalidad dio cabida a un analisis mas

especifico para asi poder precisar variables mas concretas que definieran la

relacion que tenian con la posibilidad de que se diera un evento.

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr{=lzl)
(Intercept) -8.41895 9.11213 -75.883 < Ze-1lg ***
MesAGOSTO 0.92709 @.87495 ©.361 @.717795
MesDICIEMERE -@.20896 B.87933 -2.634 0.008434 **
MesENERO -@.88233 @.87693 -1.87@ ©0._284511
MesFEERERD -0.81497 @.87576 -0.198 @.843381
MesJULIO -0.84324 ?.87603 -0.569 0.569485
MesJUNIO 9.81219 @.87530 ©.162 0_871427
MesMARZO -0.82859 9.07592 -8.377 8.706589
MesMAYD -8.13091 @.@87778 -1.683 @.092342 .
MesNOVIEMERE -@. 24067 ?.08823 -3.000 0.002701 *++
MesOCTUBRE @.135472 9.07389 1.853 9.0639@9 .
MesSEPTIEMERE 0.96382 @.897434 ©.859 0.390598
DiaJUEVES -@.286@2 @.86113 -4.679 2.88e-0b ***
DialLUNES -@.24745 ?.06847 -4.092 4_Z2Be-@5 *+*=*
DiaMARTES -0.20300 9.05983 -3.403 0.0006b6 ***
DiaMIERCOLES -0.20280 @.85961 -3.40Z 0.000669 *+**
DiaSABADO 9.29182 @.85303 5.502 3.75e-08 *+**
DiaVIERNES 0.02482 9.05631 @.441 0.659429
VictimaPERSONA 2.12957 @.@5425 39.254 < Ze-lb ***
VictimaVEHICULO 0.14438 @.06989 Z2.066 O.038842 *
VictimaVIVIENDA  -1.84743 ?.19819 -10.455 <« Ze-1lp **=*
EdadMayor de edad 3.17@56 B9.07956 39.B49 < Ze-1lp ***
EdadMenor de edad -8.43971 @.12447 -3.533 0.000411 *+**
GeneroMUJER -@.39304 ?.03193 -12.309 < Ze-1lp **=*
Signif. codes: @ ****° @.891 ‘**’ 9.01 **’ .05 ‘.” 0.1 * " 1

Figura 48: Resultados modelo regresion logistica sin nacionalidad. Fuente: Elaboracion propia.

Sin embargo, a pesar de los filtros, todavia existian variables que no eran

relevantes, el mes por ejemplo tenia muy pocas ocurrencias, por lo que se cred un
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modelo en el que solo se contemplaban aquellas variables que si eran relevantes

para obtener mejores resultados.

modelo.ideal? <- glm(EsVictima ~ Dia + Victima + Edad + Genero,
family= 'binomial',
data = entrenamiento)

Figura 49: Modelo regresion logistica sin nacionalidad y mes. Fuente: Elaboracion propia.

Se obtuvo el siguiente resultado:

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>lzl)
(Intercept) -8.45707 B.09988 -84.670 < Ze-1f ***
DiaJUEVES -8. 28467 0.06112 -4.658 3.20e-06 ***
DialUNES -8.24640 0.06046 -4.875 4.0@0e-@5 ***
DiaMARTES -8.28239 0.05982 -3.383 0.000716 *=**
DiaMIERCOLES -8.20118 9.05960 -3.375 0.00@737 **++
DiaSABADO 9.29273 9.05303 5.520 3.38e-B8 ***
DiaVIERNES 9.02624 0.05630 ©0.466 9.641196
VictimaPERSONA 2.12925 0.05425 39.2580 < Ze-1lg ***
VictimaVEHICULO 9.14437 0.06988 2.066 @.838840 *
VictimaVIVIENDA  -1.84726 0.10019 -10.453 < Ze-1g *=**
EdadMayor de edad 3.17029 0.07956 39.846 < Ze-1f ***
EdadMenor de edad -©.43963 0.12447 -3.532 0.000412 *=**
GeneroMUJER -8.39316 9.03193 -12.315 < Ze-16 ***
Signif. codes: @ ‘***’ p.@@1 ‘**’' @.@1 ‘*’ @.05 ‘.” 0.1 * * 1

Figura 50: Resultados modelo regresion logistica sin nacionalidad y mes. Fuente: Elaboracion

propia.

Esta informacion se socavo a profundidad para poder llevar a cabo

un analisis mas profundo de las posibilidades.

> exp(coef(modelo.ideal2))

(Intercept) DiaJUEVES DialUNES DiaMARTES DiaMIERCOLES DiaSABADO DiaVIERNES

2.123943e-04 7.522613e-01 7.816127e-01 8.167772e-01 8.177634e-01 1.340083e+00 1.026585e+0@
VictimaPERSONA  VictimaVEHICULO  VictimaVIVIENDA EdadMayor de edad EdadMenor de edad GeneroMUJER
8.4@8553e+00 1.155315e+00 3.508979%e-01 2.381433e+01 6.442773e-01 6.749185e-01

Figura 51: Interpretacion de coeficientes del modelo. Fuente: Elaboracion propia.
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Las posibilidades de ser victima de un delito aumentaron en una proporcion
de 1.34 los dias sabado, por otro lado, las posibilidades para mayores de edad
eran hasta 23.8 veces mas en comparacién con otros rangos. Y, contrario a lo que
presentaban la mayor parte de las visualizaciones anteriores, la posibilidad
aumentd en una proporcion de 0.7 para las mujeres en comparacion con los

hombres.

Prueba de hipotesis

En la comparacion de género existia una disyuntiva en cuanto a los
resultados de las posibilidades de ser victima de un delito. A pesar de que los
hombres aparecian con valores un poco mas altos, una prueba de hipétesis
ayudaria a rechazar o mantener los criterios preconcebidos que se consideran en

una poblacion a partir de una muestra.

Para definir esta prueba de hipétesis se tuvo que definir primeramente la

hipétesis nula (H,) como tal:
Hy: my = mg

Siendo m, la muestra de los datos para el conjunto de observaciones
pertenecientes a los hombres con sus respectivas posibilidades y mg la muestra
de estas para las mujeres. La hipotesis nula exponia que, en promedio, las

posibilidades de los hombres eran mas altas que las posibilidades de las mujeres.

Con esto se cre0 la hipotesis alternativa (H,) correspondiente a la

contrariedad de la hipotesis nula expuesta anteriormente:
H,: my < mg

Calculando la probabilidad y la desviacion estandar de la muestra de datos
se definieron algunas métricas que ayudaron a describir el error o incertidumbre
gue se asociaba con las observaciones a la hora de realizar una distribucion

muestral.
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Genero Count mean sd

HOMBRE 1103 0.352 2.20
MUJER 687 0.102 1.92
>

Figura 52: Probabilidad y desviacion estandar de la posibilidad por género. Fuente: Elaboracion

propia.

La visualizaciéon de la muestra de posibilidades también se referia a una

diferencia muy superficial:

Genero £ HOMBRE MUJER

* w seomaras——————

Odds

-10+

-151

-207
]

HOMBRE MUJER
Genero

Figura 53: Distribucién muestral de la posibilidad por género. Fuente: Elaboracion propia.

Preliminarmente existian ciertas suposiciones que se hacian a la hora de
correr la prueba de hipédtesis, algunas de ellas estrictamente ligadas a la
correlacién de las observaciones de ambos grupos y al tipo de distribucion que

mantenian. Las posiciones fueron:

1. Los dos conjuntos de datos son independientes.

2. Los datos de ambos grupos siguen una distribucién normal.
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3. Ambas populaciones tienen la misma varianza.

Los riesgos de trabajar esta prueba de hipotesis con los datos de toda la
poblacion eran que se podia dejar al descubierto alguna variabilidad que no se
contemplé en los célculos, por lo que, para ayudar a cumplir los requisitos antes
mencionados, se necesitd realizar muestreos aleatorios de manera repetitiva y
calcular los promedios de las observaciones para cada género. Con esto la prueba
de hipétesis se podia garantizar en términos de independencia de las

observaciones, distribucion normal y varianza.

Las muestras debian tener la misma distribucién de hombres y mujeres del
conjunto de datos de la poblacién a estudiar, es decir, que cada muestra en este

caso debio seguir una proporcion de 62% de hombres y 38% de mujeres.

El tamafio de cada muestra a convenir fue de cien observaciones.
Teniendo estos datos se realizé un muestreo repetitivo de cien iteraciones en el
cual cada vez que una muestra era extraida del conjunto de datos original, se
calculaba el promedio de las posibilidades de cada género, almacenandolas en un
conjunto de datos nuevo. Esto dio como resultado dos observaciones por muestra,

una de cada género.

Para la primera suposicion se consideré de antemano la independencia de
ambos grupos. La segunda suposicion pudo ser confirmada usando la prueba de
normalidad de Shapiro-Wilk donde las hipotesis nulas debian llevar una
distribucion normal, mientras que las hipoétesis alternativas no necesariamente

seguian dicha distribucion.

Shapiro-Wilk normality test

data: mean[Genero == "MUJER"]
W = 0.98009, p-value = @.1351

Shapiro-Wilk normality test

data: mean[Genero == "HOMBRE"]
W = 0.98553, p-value = @.3465

86



Figura 54: Resultado de la prueba de normalidad de Shapiro-Wilk. Fuente: Elaboracion propia.

De los datos de salida, los p-values eran mayores al nivel de significancia
de 0.05, lo que implicaba que la distribucion de los datos no era significativamente
diferente a la distribuciébn normal. En otras palabras, se podia asumir la

normalidad.

Con respecto a las varianzas, se realiz6 un analisis utilizando la libreria de

F-test de R y se homogeneizaron las varianzas.

F test to compare two variances
data: mean by Genero
F = 1.1055, num df = 99, denom df = 99, p-value = 0.6187
alternative hypothesis: true ratio of variances is not equal to 1
95 percent confidence interval:
@.7438487 1.643080@5
sample estimates:

ratio of variances
1.105533

Figura 55: Resultado de la prueba F-test para la varianza. Fuente: Elaboracion propia.

El p-value de F-test es p=0.6187. Era mucho mayor que el nivel alfa de
significancia de 0.05. En conclusion, no habia una diferencia significativa entre las

varianzas de los dos grupos.

Cumplidos los requisitos, se aplico la siguiente sentencia en R para asi

computar la prueba, independiente de las suposiciones anteriores:
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> res <- t.test(mean ~ Genero, data = muestra_final, var.equal = TRUE, alternative = 'greater')
> res

Two Sample t-test

data: mean by Genero
t = 6.6352, df = 198, p-value = 1.514e-10
alternative hypothesis: true difference in means is greater than @
95 percent confidence interval:
0.1819466 Inf
sample estimates:
mean in group HOMBRE mean in group MUJER
0.3961970 0.1539046

Figura 56: Resultado de la prueba de hipétesis. Fuente: Elaboracion propia.

Bajo el contexto de la estadistica inferencial, se interpretd el valor de p-
value de la prueba de hipotesis por debajo del 0.05, el cual era el criterio de
aceptacion dado en este proyecto. Se concluyé que las posibilidades de los
hombres de ser victimas de un delito eran mayores al promedio de las mujeres.
Cabe destacar que, aunque la hipotesis nula no se rechazé, y dada la naturaleza
de la prueba, no se debe asumir que dicha hipdtesis sea cierta. Ademas, si se
tuvieran los datos de toda la poblacion (tomando en cuenta que hay crimenes que
no se reportaron), Nno seria necesaria esta prueba de hipotesis, dado que es un

tema de muestreo.

4.7 Revaluacion de los resultados

Mas alla de predecir un delito, la extension de esta investigacion buscaba
estudiar mas a fondo las probabilidades de que sucediera un delito y las variables
gue hacian que fuera aun mas posible; esto con el fin de llevar la exploracién de
los resultados hacia otras areas de prevencion y focos especificos de atencion,
dado que en el estrato social seria muy dificil dar con certeza una prediccién

exacta, al menos con los recursos con los que se contaba para esta investigacion.

Estableciendo estos parametros, se puede recalcar que existen similitudes
entre el andlisis de las predicciones y las interpretaciones de los coeficientes del

modelo de regresion logistica.
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No cabe duda de que, en el contexto social, las personas mayores de edad,
tanto mujeres como hombres, tienen mayor posibilidad de ser victimas de un delito
en comparacion con otras edades. En cuanto al dia y al mes existe una
variabilidad muy trazada en dichos valores, pero los sdbados sobresalen y la
posibilidad de ser victima de un delito aumenta ese dia.

4.7.1 Revisar el proceso

Si bien es cierto que la ejecucion del proceso ha resultado segun lo
previsto, ha habido complicaciones y retos en los cuales se ha tenido que trabajar

para lograr los resultados expuestos.

Durante el proceso de manipulacion de los datos para su preparacion
previa al modelado se tuvo que contar con un gestor de base de datos mas
avanzado para poder modificar los cerca de doscientos mil registros que se
contabilizaban en total. Esta labor en un software de hojas de calculo resultd mas

complicada de lo que se esperaba.

Por otro lado, la generacién de los datos luego de considerar todos los
posibles escenarios en todos los distritos disponibles del pais daba como
resultado un conjunto de datos de mas de mil seiscientos millones de registros.
Esta cantidad es inmanejable por los programas tradicionales de gestion de base

de datos, por lo que se requeriria de software especializado de Big Data.

En cuanto al modelado, se tuvo que esperar varias horas para poder sacar
el resultado del modelo de regresion logistica (de 3 a 4 horas). Esto puede ser
importante de rescatar a la hora de querer hacer predicciones de probabilidad en
tiempo real, dada la cantidad de datos que se manejan; la arquitectura de la
solucion tendria que ser lo suficientemente robusta como para soportar el

procesamiento de tal conjunto de datos en un tiempo menor.

Se podria optar por recrear las distintas técnicas de mineria utilizando otros
modelos de clasificacién. Por tanto, con los modelos utilizados se quiso demostrar
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las posibilidades que estas técnicas pueden facilitar; sin embargo, el proyecto
podria no estar limitado a tales modelos y utilizarse con otros alcances.

4.7.2 Determinar los proximos pasos

A partir de aqui, se podrian establecer acciones de crear nuevas
iteraciones, ampliar o delimitar el alcance del proyecto, o seguir adelante con la
implementacion. A raiz de los resultados expuestos en cada uno de los modelos,
se pudieron determinar los siguientes pasos para este proyecto. A pesar de que la
métrica de sensibilidad del mejor de los modelos no superd el 77%, se considera
gue puede ser de gran utilidad para abrir las puertas a nuevos proyectos. Por
ende, se tomd este resultado como base para iniciar con el proceso de

implementacion y establecimiento en el ambito de la seguridad ciudadana.

4.8 Implementacion

Se planificé el despliegue del modelo, se documenté y se cred una
estrategia. Se planed el monitoreo y el mantenimiento si el modelo va a ser parte

de la operacién diaria. Finalmente se documento aquello que surgié bien o mal.

4.8.1 Planeamiento de la implementacion

Para poder implantar este proyecto seria necesario en primer lugar tener
acceso a la base de datos real, es decir, contar con una base de datos que sea
actualizada con regularidad. A partir de ahi, los pasos a seguir estarian alineados
con los que se especificaron en este documento, desde la comprension del

negocio hasta la implementacion.

En segunda instancia, es necesario trabajar de cerca con representantes
del Poder Judicial, en cuanto al departamento de gestion de datos abiertos y
mejora de procesos, para la utilizacion de un modelo de mineria de datos en los
distintos procesos de la entidad para la prevencion de delitos y la orientacion de

esfuerzos de prevencion a focos de la comunidad mas especificos.
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4.8.2 Planeamiento de la monitorizaciéon y mantenimiento

El monitoreo de la implementacion de este proyecto estd estrictamente
ligado con la revision periddica de los resultados expuestos por el modelo de
mineria de datos, dado que, por ser datos originados a partir del comportamiento
humano, puede haber cambios en la tendencia y las predicciones pueden arrojar
resultados distintos. Es necesario tener un mecanismo de revision cuatrimestral
para evaluar si los resultados del modelo siguen teniendo validez en el &mbito de
la seguridad ciudadana.

Es importante tomar en cuenta que dicho modelo necesitara estarse
alimentando constantemente de datos nuevos, ya sean hechos ocurridos de
delitos o informacion que le sea util al modelo para recalcular los resultados con

base en los parametros establecidos.
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Capitulo 5. Propuesta de solucién

En esta seccion se plantean los distintos escenarios de solucion que se
consideran adecuados. Uno de los aspectos mas importantes a la hora de realizar
una propuesta es identificar y comprender el problema que se desea resolver. En
este proyecto se especificO en un inicio que la probleméatica de la seguridad
ciudadana estaba creciendo a raiz de factores que, a pesar del esfuerzo del Poder
Judicial, se siguen presentando, lo cual afecta directamente en la percepcion de la
seguridad.

Entre las caracteristicas de la solucién 6ptima, considerando los resultados
expuestos en el modelado de los datos del Poder Judicial utilizando técnicas de
mineria de datos, esta la utilizacion de la regresion logistica, la cual se utiliza
para predecir la probabilidad de una variable categérica en funcion de otras
variables independientes. Este tipo de modelo tiene mejores resultados segun el

analisis expuesto en este documento, con una tasa de sensibilidad del 76%.

El modelo de arboles de decision también presenté buenos resultados
durante el analisis, y esto corresponde a una idea 0til para modelar la probabilidad

de un delito en funcién de otros factores.

Por ultimo, el modelo de maquinas de soporte vectorial también se pudo
enmarcar en el contexto de clasificacion de un evento como delito en correlacion

con un conjunto de variables predictoras.
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Capitulo 6. Conclusiones y recomendaciones

El objetivo fundamental de este proyecto era la creacién de un modelo de
mineria de datos para la prediccion de delitos menores en Costa Rica, que al ser
completado pudiera resultar clave para mejorar la seguridad del pais.

Inicialmente en este capitulo se presentan las conjeturas a las que se
llegaron después de cumplir con los objetivos que se plantearon al inicio del

proyecto.

Seguidamente, se exponen las recomendaciones consideradas Utiles para
perfeccionar el proceso investigativo realizado y que al seguirlas pueden hacer de
este proyecto una herramienta util para mejorar la seguridad ciudadana.

6.1 Conclusiones

Con respecto al objetivo especifico: “Definir la pregunta que busca ser
respondida con el modelo”, es afirmativo que existe una inmensa posibilidad de
aplicar modelos de mineria de datos a la informacidn historica que se maneja en el
Poder Judicial utilizando técnicas de clasificacion. La pregunta que se buscaba
responder era si existia la probabilidad de que se llevara a cabo un delito en un

momento y lugar determinados contra un perfil especifico de victima.

En relacion con el objetivo especifico: “Comprender cuales son los datos
necesarios, coOmo se recolectaran y su significado preliminar”, se concluyoé que
entre mas detallados sean los datos, mejores van a ser los resultados. La
informacion del lugar y momento especificos, por ejemplo, la fecha y hora de un
delito junto con su ubicacibn en coordenadas podrian ser de ayuda para
determinar la probabilidad de un delito de manera mas acertada. El perfil de la
persona, en un rango de edades o edad especifica, podria tener mucho impacto
en la definicion del tipo de persona que es mas vulnerable a estos delitos. Los
datos podrian ser recolectados por los distintos canales de denuncia del Poder

Judicial y ser almacenados en una base de datos para su posterior analisis.
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Sobre el objetivo especifico: “Preparar los datos para ser consumidos por el
modelo”, se concluy6é que, para manejar todos los posibles escenarios a nivel
nacional, es necesario contar con recursos informéaticos mas robustos que sean
capaces de manipular grandes volimenes de datos. De igual forma, fue deducible
gue los datos requieren algunas transformaciones para poder ser utilizados por los
distintos modelos de mineria. Esta tarea es de vital importancia para obtener

resultados 6ptimos en los modelos aplicados.

Referente al objetivo especifico: “Proponer un algoritmo que se ajuste al
problema que se quiere resolver”, se concluy6 que existen diferentes técnicas que
pueden ser utilizadas para lograr los objetivos que se plantean. En este caso los
modelos de clasificacion con técnicas de mineria de datos con aprendizaje
supervisado ayudan a modelar los datos y obtener los resultados acordes a lo que

se plantea.

Acerca del objetivo especifico: “Evaluar los resultados del modelo”, se
concluyd que el modelo de regresion logistica aport6 resultados mas acertados y
fiables en cuanto a la probabilidad de que un delito suceda o no. Su importancia
recayo en los resultados obtenidos durante la ejecucion del modelado donde la
sensibilidad del modelo era mas alta que la de otros modelos utilizando el mismo

conjunto de datos.

En cuanto al objetivo especifico: “Desplegar el modelo para que pueda
seguir recibiendo datos actualizados y logre cumplir con su funcién”, se concluyo
gue se necesita trabajar a fondo con el Poder Judicial para sustentar el modelo
con datos mas actualizados, implementando la solucién a la base de datos de

delitos y asi poder seguir generando predicciones mas acertadas.

Para el Poder Judicial uno de sus principales pilares es la percepcion de la
poblacién sobre su jurisdiccion y la seguridad ciudadana, especialmente en los
sectores mas vulnerables a la delincuencia y a la criminalidad. El analisis de datos
para la estrategia de prevencion delictiva y seguridad comunitaria se ha convertido

en un importante diferenciador que, consecuentemente, podria aplicarse en areas
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mas extensas del Poder Judicial; sin embargo, se necesita empezar a crear
iniciativas para el analisis y modelado de estos datos, estudiando a fondo el
comportamiento de los mismos para poder llevar a cabo una evaluacion mas
concreta. Asimismo, se requiere el accionar de los analistas de datos en el campo
de la mineria de datos para poder llevar a cabo estos objetivos. Este proyecto
buscaba incentivar nuevos esfuerzos y proveer a la sociedad de informacién que

pueda ser utilizada para su bien.

6.2 Recomendaciones

Después de analizar los resultados de la investigacién y recabando
sobre algunas de las conclusiones expuestas en este documento, se plantean las
siguientes recomendaciones cuya finalidad es orientar a quienes busquen la
posibilidad de utilizar este trabajo investigativo como base a sus iniciativas de

prediccion de delitos menores.

Primeramente, se recomienda utilizar un entorno de enfoque al analisis
estadistico como lo es R. Esto porque permite la aplicacion de modelos predictivos
y procesamiento de datos de manera mas eficaz. Esta recomendacion surge a
raiz de que otras distribuciones de software para este proposito requieren el pago

de alguna licencia y pueden tener una curva de aprendizaje mas compleja.

Respecto a la obtencion de datos, se recomienda que sean datos
sustraidos del Poder Judicial, ya que existe todo un proceso de recoleccion y
limpieza de datos que ocurre antes de ser publicados, siguiendo los estandares de
datos abiertos. Esto se debe a que las calidades de los datos utilizados de otras
fuentes tendrian que ser corroboradas y realizarse un estudio previo para validar

su veracidad.

Otra recomendacién es utilizar la metodologia de CRISP-DM, ya que
gracias a su naturaleza se muestra exactamente hacia donde se puede dirigir el
proyecto y se encuentra basada en la retroalimentacién continua, lo que produce

mejores resultados.
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Por ultimo, es recomendable utilizar distintos modelos de mineria de datos y
algoritmos de aprendizaje para poder comparar la confiabilidad entre ellos. En
este proyecto se utilizo la regresion logistica, arboles de decision, maquinas de
soporte vectorial y bosques aleatorios; no obstante, se puede implementar otro
tipo de modelos de clasificacién para tener una visibn mas clara de la tendencia.
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Capitulo 7. Reflexiones finales

Durante muchos afios el proceso de mineria de datos ha impulsado a los
ejecutivos corporativos, gerentes de negocio y a otros usuarios a tomar decisiones
de negocios para sus compafias. La utilizacién de la tecnologia para presentar
informacién util por medio de la recoleccion de datos, creando informes, cuadros
de comparacién y visualizaciones siempre habia estado orientada a las empresas;
sin embargo, los beneficios potenciales de utilizar estas técnicas en el
comportamiento humano para mejorar la calidad de vida son cada vez mas una

realidad.

Los datos histéricos, recopilados de sistemas de origen a medida, permiten
el analisis de procesos estratégicos a entidades gubernamentales y de bien social
para dirigir campafas o esfuerzos de ayuda a las zonas mas vulnerables del pais.
Los modelos de mineria de datos combinan un amplio conjunto de técnicas
estadisticas, incluyendo la prediccion de probabilidades, entre otras, que podrian
ser utilizadas en incontables areas del acontecer diario. Es posible encontrarse
con muchos desafios a nivel de calidad de los datos; sin embargo, se ha
encontrado evidencia de generar informacion valiosa con recursos que ya existen.

Este proyecto de investigacion lo demuestra.

En Costa Rica existen planes de seguridad, logistica policial y
capacitaciones en temas de criminalidad, pero la delincuencia sigue golpeando a
la comunidad. Se puede pensar en una manera de identificar, mapear y enfrentar
estos problemas reduciendo la barrera permisiva del acontecer de estos delitos

utilizando metodologias mas analiticas y tactico-estratégicas.

El diagndstico de este trabajo investigativo busca dirigir futuros esfuerzos
en materia de prediccion de delitos y poder servir como base para iniciativas de

seguridad ciudadana.
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Capitulo 8. Trabajos a futuro

Este trabajo se ha propuesto conseguir sus objetivos orientados a la
identificacion de un modelo de mineria de datos para la predicciobn de delitos
menores en Costa Rica y se ha disefiado un esquema investigativo que puede
servir de base como contribucién para otras lineas de trabajo a futuro.

La primera linea de continuacion de este trabajo de investigacion es la
utilizacion del Internet de las Cosas (loT, por sus siglas en inglés) para la
sustentacién de datos de este modelo en tiempo real. El Internet de las Cosas
refiere a la conexién a internet de todo tipo de dispositivos, pasando por un reloj
inteligente, por ejemplo; esto con el fin de intercambiar informacion que
posteriormente pueda servir para automatizar en gran medida las posibilidades de
uso. Siendo asi, seria posible vislumbrar un dispositivo que automaticamente
genere una alerta cuando una persona vaya a ser victima de un delito y asi poder
tomar las prevenciones del caso. Se puede estimar que el 10T estara en millones
de dispositivos en un futuro, lo cual abre las puertas a las posibilidades de trabajar
sobre esta misma linea de investigacion con un enfoque mas aplicativo de dichos

modelos de mineria en el acontecer diario.

Por otro lado, también se abre la posibilidad de estudio del comportamiento
de las redes sociales como entrada a un conjunto de datos nuevo por analizar.
Actualmente el trabajo investigativo ha estado orientado a procesar la informacion
de reportes de delito suministrados por el Poder Judicial; sin embargo, las redes
sociales dan paso a una posibilidad de conocimiento de delitos en un momento
dado. En redes como Twitter, por ejemplo, se pueden observar algunas
publicaciones de personas que han sido victimas de algun delito, esto puede
servir como entrada a un modelo de mineria que logre analizar estos datos en
grandes volumenes y generar algun tipo de recomendacion util para otros

usuarios.

Por ultimo, existe la posibilidad de ampliar esta investigacion para tratar

temas mas delicados como narcotrafico, homicidios o crimen organizado,
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buscando siempre el dotar a las entidades pertinentes de herramientas analiticas
gue puedan ayudar a la mejor toma de decisiones.
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Apéndice A

Cdédigo en R de los modelos de datos

#Modelo de datos SVM

install.packages('e1071’) library(e1071)

datos3 <- read.table("Downloads/Eventos v3.ixt", sep="\t", header=TRUE)
datos3$EsVictima <- factor(datos3$EsVictima)

str(datos3) summary(datos3)

ind3 <- sample(2,nrow(datos3),replace = TRUE, prob = c¢(0.7,0.3))

prueba3 <-datos3[ind3==1,] entrenamiento3 <- datos3[ind3==2,]

modelo.svm3 <- svm(EsVictima~ Mes + Dia + Victima + Edad + Genero +
Nacionalidad ,data = entrenamiento3,kernel="radial")

prediccion.svm3 <- predict(modelo.svm3, newdata = prueba3[-10], type = 'prob’)

str(prediccion.svma3)

table(prueba3[,10],prediccion.svm3)

#Modelo de datos regresion logistica

install.packages(‘'caTools’)

library (caTools)
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getwd()

set.seed( ) splt3 <- sample.split(datos3$EsVictima, SplitRatio = 0.7)
entrenamiento3 <- datos3[splt3,] prueba3 <- datos3[!splt3,]

str(entrenamiento3) summary(entrenamiento3) str(prueba3) summary(prueba3)

reg.logistica3 <- gim(EsVictima ~ Dia + Victima + Edad + Genero+Nacionalidad,
family="binomial’, data = entrenamiento3)

exp(coefficient:

prediccion.log3 <- predict(reg.logistica3,newdata =prueba3, type = response’)

str(reg.logistica3) summary(reg.logistica3) summary(prediccion.log3)

table(prueba3$EsVictima,prediccion.log3 >=0.5)

library(ROCR) prediccionROC.idel <-
prediction(prediccion.log3,as.logical(as.numeric(prueba3$EsVictima)-1))

as.numeric(performance(prediccionROC.idel,"auc”)@y.values)

#Modelo de datos bosque aleatorio install.packages(randomForest’)

library(randomForest)

modelo.RF2<-randomForest(EsVictima ~

Mes + Dia + Victima + Edad + Genero + Provincia + Canton +

Distrito data=entrenamiento3, ntree=20)
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predicciones.RF2<-predict(modelo.RF2,newdata = prueba3,type = 'prob’)

getTree(modelo.RF,1) head(predicciones.RF)
table(prueba$EsVictima,predicciones.RF[,2] >= 0.5)
table(prueba$EsVictima,predicciones.RF2[,2] >= 0.5)

cforest(EsVictima ~ ., data=modelo.RF) getTree(modelo.RF, 1, labelVar=TRUE)

#Modelo de datos arboles de decision install.packages(‘rpart.plot’)
install.packages(‘fancyRpartPlot’) install.packages('RColorBrewer") library (rpart)

library (rpart.plot) library(RColorBrewer) install.packages(rattle’) library(rattle)

modelo.arbol2 <- rpart(EsVictima ~ . , data = entrenamiento3 prediccion.arbol2 <-

predict(modelo.arbol2, newdata = prueba3 type = 'prob’)

summary(modelo.arbol2) prp(modelo.arbol2)

head(prediccion.arbol) table (prueba$EsVictima, prediccion.arbol2[,2]>=0.5)

fancyRpartPlot(modelo.arbol2) rpart.plot(modelo.arbol2)

prediccionROC.ideal <- prediction(prediccion.arbol2[,2],

as.logical(as.numeric(prueba3$EsVictima)-1))

as.numeric(performance(prediccionROC.ideal,"auc”)@y.values)
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