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1. Titulo

Optimizacién Bayesiana en modelos de clasificacion: Arbol de Decisién y Support
Vector Machine para determinar mediante Mineria de Datos patrones en los

asesinatos de la Zona 8 del Ecuador.

Bayesian Optimization in classification models: Decision Tree and Support Vector
Machine to determine through Data Mining patterns in the murders in Zone 8 of

Ecuador.



2. Resumen

Este estudio se centré en mejorar los modelos de mineria de datos mediante técnicas
como la Optimizacién Bayesiana, con el objetivo de encontrar los hiperparametros adecuados
para configurar los clasificadores Arbol de Decision (DT) y Support Vector Machine (SVM),
ademas, se enfoc6 en determinar patrones en los asesinatos ocurridos en la Zona 8 del
Ecuador, siguiendo la metodologia CRISP-DM, que incluye las fases de comprension del
negocio, comprensién de los datos, preparacion del dataset, modelado, evaluacién y
despliegue. El modelo SVM, configurado especificamente con la libreria Optuna, obtuvo los
mejores resultados, alcanzando un 83,78% con la validacion cruzada en las tres métricas
clave que fueron precision, accuracy y recall, mientras que al evaluarlo con sklearn.metrics,
el modelo alcanz6é un 84,12% para cada una de estas métricas; este modelo permitid
identificar patrones significativos, como que el arma de fuego es la mas utilizada en los
asesinatos, estos crimenes ocurren principalmente en areas urbanas mayormente en la via
publica, los dias sdbados y domingos entre las 19:00 pm y las 00:59 am, especialmente en
los Distritos de Nueva Prosperina, Sur y Pascuales, en cuanto a las victimas de los asesinatos
suelen ser hombres que si presentan antecedentes penales, en edades que van entre 20 y
50 afios. Con estos patrones encontrados, se proporciond informacion valiosa a los
organismos encargados, lo que contribuyd a una mejor comprension del fenédmeno estudiado.
Ademas, este estudio evidencid que la Optimizacion Bayesiana mejora considerablemente los
modelos de clasificacion al ajustar sus hiperparametros, incrementando los porcentajes de
rendimiento, como la precision, exactitud, sensibilidad, y fortaleciendo asi su aplicabilidad

practica.

Palabras clave: CRISP-DM, Hiperparametros, Configuracion, Prediccion,

Algoritmos, Precision.



Abstract

This study focused on improving data mining models through techniques such as
Bayesian Optimization, with the objective of finding the appropriate hyperparameters to
configure the Decision Tree (DT) and Support Vector Machine (SVM) classifiers, in addition, it
focused on determining patterns in the murders occurred in Zone 8 of Ecuador, following the
CRISP-DM methodology, which includes the phases of understanding the business,
understanding the data, preparing the dataset, modeling, evaluation and deployment. The
SVM model, specifically configured with the Optuna library, obtained the best results, reaching
83.78% with the cross validation in the three key metrics that were precision, accuracy and
recall, while when evaluated with sklearn.metrics, the model reached 84.12% for each of these
metrics; this model allowed identifying significant patterns, such as the firearm is the most used
in the murders, these crimes occur mainly in urban areas mostly on public roads, on Saturdays
and Sundays between 19:00 pm and 00:59 am, especially in the Districts of Nueva Prosperina,
Sur and Pascuales, as for the victims of the murders are usually men who do have criminal
records, in ages ranging between 20 and 50 years. With these patterns found, valuable
information was provided to the agencies in charge, which contributed to a better
understanding of the phenomenon studied. Furthermore, this study evidenced that Bayesian
Optimization considerably improves classification models by adjusting their hyperparameters,
increasing performance percentages, such as precision, accuracy, sensitivity, and thus

strengthening their practical applicability.

Keywords: CRISP-DM, Hyperparameters, Configuration, Prediction, Algorithms,
Precision.



3. Introduccion

La Optimizacion Bayesiana (OB) es una técnica que actualmente se usa en el campo
del aprendizaje supervisado para mejorar el rendimiento de los modelos de mineria de datos,
ya que permite encontrar los hiperparametros adecuados que los configuran, superando a
otros algoritmos de optimizacion [1]. La técnica de OB tiene una orientacion probabilistica para
realizar las busquedas, aprende continuamente y predice los valores favorables, de esta
manera reduce el nidmero de iteraciones que se necesitan para encontrar los mejores
hiperparametros [2], se la usa para examinar y optimizar las funciones objetivo (precision,
accuracy, recall, F1-Score, entre otras) [3], convirtiéndose en una herramienta adecuada para
tratar los problemas de aprendizaje automatico y optimizacion [4].

El uso de modelos de mineria de datos como el Arbol de Decision (DT) y Support
Vector Machine (SVM), permiten evaluar las actividades delictivas de forma mas efectiva al
realizar clasificaciones y determinar patrones relacionados con los delitos [5].

Este estudio ofrece varios beneficios, como el analisis de grandes volimenes de datos
mediante técnicas de mineria de datos. Al aplicar la Optimizacion Bayesiana en modelos como
el Arbol de Decision (DT) y el Support Vector Machine (SVM), se mejora la eficiencia en la
seleccién de hiperparametros que configuran a los clasificadores, lo que facilita
investigaciones que presentan limitaciones de tiempo y recursos, asi también, al analizar
datos sobre crimenes, se identifican patrones que contribuyen a los organismos a una toma
de decisiones mas informada y planificada.

En trabajos previos como [30], [56], [57], [58], [59], se aplica la técnica de Optimizacion
Bayesiana en modelos de mineria de datos, estas investigaciones realizan comparaciones
entre los resultados obtenidos antes y después de aplicar la optimizacion, demostrando un
aumento en los porcentajes de desempefio al implementar esta técnica, sin embargo trabajan
sobre un conjunto de datos diferente al utilizado en el presente TIC, por lo que este estudio
se presenta como un referente sobre la aplicacion de mineria de datos junto con el uso de la
técnica de Optimizacion Bayesiana, dirigida especialmente a la problematica de crimenes
como los asesinatos que ocurren en la Zona 8 del Ecuador.

El actual Trabajo de Integraciébn Curricular responde a la siguiente pregunta
investigacion: ¢Qué porcentaje de precision se alcanza en los modelos Arbol de Decision y
SVM al usar la técnica de Optimizacion Bayesiana para configurarlos y encontrar, mediante
mineria de datos, los patrones de comportamiento en los asesinatos de la Zona 8 del Ecuador,
correspondientes a los afios de enero 2015 a febrero de 20247?, para responder esta
interrogante, se plantea el siguiente objetivo general: Aplicar la técnica de Optimizacion
Bayesiana para encontrar los mejores hiperparametros de los modelos Arbol de Decision y

SVM, determinado mediante mineria de datos los patrones de los asesinatos de la Zona 8 del



Ecuador, periodo enero 2015 - febrero 2024, siguiendo la metodologia CRISP-DM, la cual
incluye las fases de comprension del negocio, comprension de los datos, preparacién del
dataset, modelamiento, evaluacién y despliegue. Este objetivo se cumple basado en los dos
objetivos especificos propuestos: Mejorar la calidad del dataset de asesinatos del Ecuador
mediante técnicas de preparacion de datos, realizar el analisis exploratorio de datos (EDA) e
implementacién de los clasificadores optimizados Arbol de Decision y SVM y Evaluar los
clasificadores Arbol de Decisién y SVM con la métrica de precision.

El alcance de este proyecto se centra en demostrar cémo el uso de la técnica de
Optimizacion Bayesiana simplifica y automatiza el proceso de encontrar los mejores valores
para los hiperparametros, los cuales configuran los modelos clasificadores. Estas
configuraciones son determinantes para los resultados en métricas como precision, exactitud
y recall al momento de evaluarlas. Ademas, este trabajo lleva a cabo un proceso de mineria
de datos, el cual permite descubrir informacién y patrones que no son facilmente visibles a
simple vista debido al extenso numero de registros en la base de datos. Este analisis se enfoca
en los asesinatos registrados en la Zona 8 del Ecuador, que incluye los cantones de
Guayaquil, Durdn y Samboronddn, area que presenta el mayor numero de registros de
asesinatos en comparacion con otras regiones del pais, proporcionando informacion y
conocimientos que permiten a organismos como la Policia Nacional del Ecuador aplicar
mejoras en su planificacion y toma de decisiones para enfrentar estos crimenes.

Las limitaciones presentes en este estudio incluyen la poca cantidad de recursos
computacionales disponibles, como es el caso de la GPU, asi como el tiempo prolongado
requerido para obtener la base de datos de una fuente confiable, ya que es necesario esperar
la respuesta de los organismos responsables para proporcionar la base de datos

correspondiente a un periodo extenso, que incluye desde enero 2015 hasta febrero de 2024.



4, Marco Teérico

La presente seccidn describe los temas y conceptos que serviran para comprender la
informacion concerniente al Trabajo de Integracion Curricular (TIC). Los temas que se
describieron son: Antecedentes, donde se detallaron conceptos relacionados a la
problematica de los crimenes en Ecuador, especialmente los asesinatos y patrones de
comportamiento de estos. En la fundamentacion teorica, se trato las definiciones relacionadas
a la mineria de datos, modelos, metodologia, técnica de Optimizacion Bayesiana y sobre las
métricas que se usaron para la evaluacion. En las herramientas de desarrollo se explicaron
conceptos de las tecnologias y en la seccién de trabajos relacionados, el conjunto de todas
las investigaciones similares que se usaron para que sean un referente del actual TIC.

4.1. Antecedentes

El actual Trabajo de Integracién Curricular est4 enfocado en determinar patrones de
comportamiento en los asesinatos en la zona 8 del Ecuador, mediante modelos de
clasificacion de mineria de datos, ya que los mismos se utilizan en proyectos donde se desee
encontrar o descubrir informacién dificil de observar a simple vista. Ademas de estar enfocado
en aplicar una técnica de Optimizaciébn Bayesiana que es Util para que modelos de
clasificacion de mineria de datos puedan ser configurados correctamente de una forma
automatizada, sin la necesidad de realizarlo de manera manual.

4.1.1. Homicidios Intencionales

Los homicidios intencionales son los actos que causan la muerte a una persona por
parte del victimario, dentro de estos crimenes existen 4 tipos de muertes: homicidios,
femicidios, sicariatos y asesinatos, siendo el Ultimo el crimen mas frecuente en el pais
ecuatoriano [6]. En el afio 2023 en Ecuador se tuvo un total de 8000 homicidios intencionales,
duplicando el nimero en comparacion con el afio 2022 [7]. La provincia del Guayas tiene los
cantones de Guayaquil, Samborondon y Duran con la mayor tasa de homicidios intencionales,
especialmente de asesinatos como el tipo de muerte [8].

4.1.2. Asesinatos

Se considera asesinato al hecho de matar a otra persona a traicion [9]. Otras
caracteristicas que estan dentro de estos crimenes son el haber cometido el crimen por un
monto o recompensa, con impiedad es decir generando un dolor extremo a la victima o para
impedir que un crimen diferente se llegue a saber [10]. En el pais ecuatoriano el tipo de crimen
gue mas se comete es el asesinato [11], por lo que este sigue siendo un fenémeno social
preocupante en la poblacion debido a la inseguridad que genera.

4.1.3. Patrones de Comportamiento
Los patrones de comportamiento en los asesinatos se definen como las caracteristicas

gue se repiten en la realizacion de estos crimenes. Estos patrones pueden evidenciar



informacion relacionada con el perpetrador del hecho, asi como sus motivaciones, métodos,
localizacion e informacion relacionada con el perfil de la victima [12]. Es viable descubrir
patrones de comportamiento de crimenes mediante los registros que se han ido almacenando
por varios afos, para poder generar respuestas policiales efectivas que frenen estos actos
frecuentes. Por tal motivo analizar estos datos es necesario para poder prevenir los crimenes
tales como los asesinatos.

En Ecuador existen analisis e informes estadisticos con herramientas basicas pero
gran parte de las veces no se refleja el correcto contraste de las variables, por eso hacer uso
de algoritmos que clasifiguen y den predicciones sobre el comportamiento futuro de estos
crimenes puede ser una herramienta valiosa al momento de combatir este problema [13]. Al
obtener los patrones de comportamiento se puede analizar y comprender el modo como
operan los asesinos, evidenciando sus formas de actuar, por ende, los patrones son actos
fijos que muestran en la forma de actuar de las personas ante ciertas circunstancias [14].
4.2. Fundamentacién Tedrica
4.2.1. Mineria de Datos (DM)

La mineria de datos es un proceso en el cual se realiza el analisis y procesamiento de
una gran cantidad de datos, mediante modelos especificos que permiten realizar tareas de
clasificacion y prediccion [15]. La mineria de datos permite trabajar con grandes voliumenes
de registros, para poder obtener la informacién necesaria, es decir conocimiento que no es
visible a simple vista y que se encuentra oculta en un dataset [16].

La mineria de datos es una técnica basica porque nos brinda un conjunto de
procedimientos para obtener patrones e informacién necesaria ya que esta relacionada con
la estadistica, pero en este caso todo se realiza de manera automatizada mediante algoritmos
o modelos. La mineria de datos consta de varios procesos que van desde la obtencién de
datos, su limpieza y uso de modelos o algoritmos capaces de clasificar o predecir se ha vuelto
muy utilizada para las empresas y organizaciones ya que permiten anticipar comportamientos
sobre un determinado tema o situacion repetitiva [17]. La mineria de datos, en los proyectos
que se desean descubrir patrones sobre un conjunto de datos, para poder determinar
informacion relacionada a los asesinatos realizados en el Ecuador.

4.2.2. Inteligencia Artificial (IA)

La inteligencia artificial (IA) consiste en crear sistemas que puedan simular la
inteligencia humana para poder resolver los problemas y tareas especificas, van aprendiendo
continuamente conforme se los entrena [18]. La inteligencia artificial que esta presente en el
aprendizaje supervisado y en los modelos de mineria de datos permiten extraer patrones
avanzados [19]. La IA permite a las maquinas aprender continuamente para después tomar
decisiones, esto evidencia la similitud con el humano [20]. La inteligencia artificial que se

encuentra en los modelos y técnicas de optimizaciéon, facilitan el descubrimiento de



caracteristicas ocultas, mejorando el andlisis de datos y la automatizacién de procesos de
mineria de datos.
4.2.3. Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje supervisado se encuentra dentro de las técnicas del aprendizaje
automatico, es considerada una de las mas efectivas y una de las méas usadas en la mineria
de datos para realizar el procesamiento de la base de datos [21]. El aprendizaje supervisado
permite realizar el entrenamiento de los modelos de clasificadores, mediante datos que se
encuentran etiquetados, para cada entrada esta vinculada una salida que esta etiquetada,
permitiendo al modelo generar predicciones y clasificaciones sobre los datos que se hayan
escogido, ayudando a obtener y descubrir informacion de manera confiable [22]. Permitiendo
obtener clasificaciones mas exactas en comparacion con otros tipos de aprendizajes, ya que
los modelos operan con datos que ya se encuentran dentro de una clase [23].
4.2.4. Arbol de Decision

El arbol de decision es un modelo de clasificacion de mineria de datos, tiene forma de
arbol y sirve para clasificar y determinar patrones sobre un dataset [24]. El arbol de decision
permite realizar tareas de clasificacién como de regresion en el mundo de la mineria de datos
[25], es un diagrama de flujo, su estructura parecida a un arbol estd compuesta de nodos
internos que representan a las variables, las ramas son las condiciones y los nodos terminales
son las etiquetas o clases asignadas por el modelo como se visualiza en la Figura 1 obtenida
de [26] se observa la representacion del Arbol de Decisién en donde se encuentra la estructura

descrita anteriormente, se observan sus nodos iniciales, intermedios y finales.

Y=0, 1
|
X1<0.5?

Yes I No

X2<0.3? X1<0.8?
Yes——No Yes——No
X2<0.7?

Figura 1. Arbol de Decision simple.



4.2.5. Support Vector Machine

El Support Vector Machine (SVM) es un modelo de clasificacion de mineria de datos,
usado para tareas de clasificacién y regresién, cuenta con un conjunto de hiperparametros,
cuyo objetivo es encontrar un hiperplano que separe las clases lo mas lejos posible, esto es
el margen méaximo que separa los punto lo mas que se pueda [27]. El SVM usa diferentes
kernels en su configuracion para poder manejar datos y esto los hace menos vulnerables al
sobreajuste, destacandose sobre otros modelos [28]. Este clasificador esta incluido en los que
procesan sus datos mediante el aprendizaje supervisado, funciona mediante el mapeo de
puntos que son los datos originales del dataset [29]. En la Figura 2 obtenida de [30] se
muestra una representacion del hiperplano del modelo SVM.

A

7
Figura 2. Hiperplano del modelo Support Vector Machine.

4.2.6. Optimizacion Bayesiana (OB)

La Optimizacion Bayesiana (OB) es una técnica en la cual mediante un conjunto de
busquedas e iteraciones se puede encontrar los mejores valores para los hiperparametros de
los modelos que posee varios de estos ajustes, de esta manera permite configurarlos
adecuadamente [31]. Se basa en los valores que han tenido mejores resultados y
fundamentandose en estos, busca otros que son probablemente adecuados y de esta manera
encuentra el porcentaje mas alto en sus métricas al momento de evaluarlos [32]. Esta técnica
de optimizacion es adecuada cuando los modelos de mineria de datos tienen bastantes
hiperpardmetros que configuran a estos clasificadores y al hacerlo manualmente seria
complicado por lo que su funcién inteligente puede encontrar los valores 6ptimos de manera
automatizada, siendo necesaria en los modelos Arbol de Decision y SVM. Los
hiperparametros son un conjunto de valores que tienen los modelos para ajustarlos [33], estos
pueden ser encontrados con la técnica de optimizaciéon Bayesiana para luego construir los

modelos de clasificacién de mineria de datos adecuadamente.



% FoOrmula General de la Optimizacion Bayesiana

Primeramente, la técnica de Optimizacién Bayesiana (OB) genera un Modelo de
Probabilidad mediante un Proceso Gaussiano (GP), de esta manera encuentra las mejores
configuraciones que permitan encontrar el porcentaje mas alto de la funcién obijetivo, en esta
investigacion se trabajara con la precision, exactitud y sensibilidad.

A continuacion, en la Ecuacion 1 se encuentra la formula general de la optimizacion
Bayesiana obtenida de [32].

Ecuacién 1. Formula general de la Optimizacion Bayesiana.
f)~N(u(x),02(x))
Donde:
e f (x): funcidn objetivo.

N: distribucién normal.

X: valores o puntos para evaluar.

M(x): media del modelo en el punto x.

o?(x): varianza en el valor x.

Luego se genera una Funcion de Adquisicion (El), la cual se puede observar en la
Ecuacién 2, que fue obtenida de [32], en donde explora nuevos puntos que todavia no se han
evaluado, para obtener los valores 6ptimos que mejoren la funcién objetivo.

Ecuacidn 2. Férmula para la Funcién de Adquisicién (EI).
El(x) = (u(x) - fbest) ®(z) + a(x)¢p(2)

Donde:

e fbest: el valor 6ptimo de la funcién objetivo que se ha encontrado.

e ®(2): funcién que acumula.

e ¢(2): funcién de probabilidad.

Finalmente se realiza lo siguiente:
e Eleccion del punto siguiente.
e Evaluar f(X+1).

e Actualizacion.

e Repeticion.

% Librerias de Optimizacién Bayesiana

Existen varias librerias que se encuentran disponibles en el lenguaje de programacion
Python que sirven para implementar la técnica de Optimizacién Bayesiana. A continuacion,
en la Tabla 1, basada de [34] se encuentran librerias que se han usado en investigaciones
similares, se describieron dos de ellas y las que se implementaron en el actual trabajo, ademas

se encuentran los enlaces de estas para poder conocer mas sobre como estan desarrolladas.
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Tabla 1. Librerias de Optimizacion Bayesiana.

Nro. Libreria Descripcién URL
Usa la optimizacion bayesiana,
1 Optuna mediante busquedas aleatorias https://optuna.org/

de valores para los parametros.
Realiza busquedas con un

5 Bayesian- namero limite de iteraciones, https://github.com/bayesian-
Optimization basada en un procesooptimization/BayesianOptimization
Gaussiano.

4.2.7. Matriz de Confusion

La matriz de confusion sirvid6 para evaluar el rendimiento de los modelos de
clasificacion de mineria de datos ya que permitié visualizar el desempefo del modelo al
contrastar las predicciones que fueron realizadas. En la Figura 3 se visualiza la matriz de
confusién con sus cuatro valores principales: TP (verdaderos positivos), FP (falsos positivos,
TN (verdaderos negativos), FN (falsos negativos), en la diagonal principal se encuentran las

predicciones correctas que fueron realizadas por el modelo [35].

Clase Actual
Positiva Negativa

g TP FP
© s :
£ [
L o
) [
]
|~
o
3
0 o
K| 2 FN TN
0 @

-1

[

4

Figura 3. Composicion de una Matriz de Confusion.

4.2.8. Precision

La precisidn es una métrica para evaluar los modelos de mineria de datos, la cual sirve
para medir la cantidad de verdaderos positivos sobre todos los positivos encontrados, de esta
manera permite excluir los falsos positivos [36]. Esta métrica permite conocer el desempefio
de un modelo al momento de realizar tareas de clasificacion o regresion [37]. Se considera a
la precisibn como los porcentajes de las clasificaciones verdaderas que son realmente
correctas [38]. Se pretende subir los porcentajes de precision en los modelos de clasificacion
escogidos mediante la técnica de Optimizacion Bayesiana, para que estos puedan realizar
clasificaciones mas adecuadas y eficaces. A continuacién, en la Ecuacién 3 se puede
observar la formula matematica para la obtencién de la precisién, la cual fue obtenida de [37].

Ecuacién 3. Formula de célculo de la precision.
TP

p eiA —
recision 7TP+FP
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Donde:

e TP: Verdaderos Positivos.

e FP: Falsos Positivos.
4.2.9. Accuracy

La accuracy o exactitud es una meétrica que evalla la cantidad de predicciones
correctas (verdaderos positivos y verdaderos negativos) con respecto al total de predicciones.
A continuacion, en la Ecuaciédn 4 se puede observar la formula matematica para el célculo de
la accuracy, la cual fue obtenida de [39].

Ecuacién 4. Férmula de calculo del accuracy o exactitud.

| ~ TP + TN
Couracy =rp fFP+FN+ TN

Donde:

e TP: Verdaderos Positivos.

e TN: Verdaderos Negativos.

e FN: Falsos Negativos.

e FP: Falsos Positivos.
4.2.10. Recall

El recall o sensibilidad es una métrica que evalia la tasa de verdaderos positivos
calculando el nimero de predicciones positivas correctas dividido por el niamero total de
positivos. A continuacién, en la Ecuacién 5 se observa la formula matematica para el célculo
del recall, la cual fue obtenida de [40].

Ecuaciéon 5. Férmula de céalculo del recall o sensibilidad.
TP

Recall = m

Donde:
e TP: Verdaderos Positivos.

e FN: Falsos Negativos.

4.2.11. Metodologia para Mineria de Datos
4.2.11.1. CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining)

CRISP-DM es una metodologia adecuada para proyectos de Mineria de Datos, es
considerada como un proceso continuo [41], ya que se la debe seguir durante todo el
desarrollo de la investigacion, pudiendo retroceder a cualquier paso anterior si se considera
pertinente. En la Figura 4, obtenida de [42] se muestran las 6 fases que forman esta
metodologia, las cuales guian sobre cémo proceder para completar con éxito el proceso de

Mineria de Datos.
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Figura 4. Fases de la Metodologia CRISP-DM.

Las 6 fases se deben seguir durante todo el desarrollo de un proyecto de mineria de

datos, estas se describirdn a continuacion y fueron obtenidas de [42]:

Comprensién del negocio: Determinacién del problema inicial, los objetivos y
requerimientos.

Comprensién de los datos: Recoleccion de los datos, realizacion del Analisis
Exploratorio de Datos (EDA).

Preparacion de los datos: Realizacién del filtrado, limpieza y estandarizaciéon de
la base de datos.

Modelado: Construir y entrenar los modelos de mineria de datos.

Evaluacién: Evaluar con métricas de rendimiento los modelos de clasificacion de
mineria de datos.

Despliegue: Realizacion de informes para representar visualmente los
conocimientos e informacion que fue obtenida mediante mineria de datos, para ser
usados para la toma de decisiones, planificaciones y modificaciones de una

organizacion [43].

4.2.12. Herramientas de Desarrollo

4.2.12.1.

Google Colab

Google Colab es una herramienta que se encuentra en la nube y se utiliza para

programar en Python [44]. Esta herramienta sirve como entorno para realizar el proceso de

Mineria de Datos, facilita el procesamiento de una gran cantidad de datos sin necesidad de

utilizar el almacenamiento del ordenador [45]. Google Colab permitié configurar el tipo de
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entorno de la sesion ya que se tiene para elegir tanto GPU, CPU o TPU, siendo la primera de
gran ayuda para poder realizar el procesamiento de una manera mas rapida [46].
4.2.12.2. OpenRefine

OpenRefine es una herramienta que permite limpiar los datos de modo que estén libres
de valores faltantes y nulos, ayudando a garantizar que los datos sean de calidad [47]. De la
misma forma est& herramienta es Util para realizar la correcta estandarizacion de la base de
datos que se esté procesando [48]. OpenRefine brinda funcionalidades adicionales y
mejoradas en comparacién con otras herramientas que permiten de la misma manera realizar
el gestionamiento de los datos [49].
4.2.12.3. Python

Python es un lenguaje de programacion que nos brinda las herramientas para
comenzar a codificar aplicaciones o modelos [50]. Es un lenguaje de programacién facil de
entender y codificar [51], para poder llevar a cabo todas las fases de Mineria de Datos que se
realizardn en el presente trabajo. Python cuenta con librerias usadas para el aprendizaje
supervisado, especialmente para tratar datos con algoritmos y obtener clasificaciones o
predicciones mediante modelos implementados en pocas lineas de cédigo [52].
4.2.12.4. Looker Studio

Looker Studio es una herramienta disponible en la nube desarrollada por Google, que
permitio crear informes y representaciones graficas mediante los datos que se le
proporcionaron, permitié usar archivos provenientes de Microsoft Excel o archivos CSV para

la creacion de las visualizaciones [53].

4.3. Trabajos Relacionados

En la Tabla 2 se describen cada uno de los trabajos relacionados que sirven para el
desarrollo del presente Trabajo de Integracion Curricular (TIC), las mismas que guian sobre
la implementacion de la técnica de Optimizacion Bayesiana aplicada en los modelos de
mineria de datos.

Tabla 2. Trabajos Relacionados.

Nro. Titulo Descripcion

En este trabajo se aplicé la técnica de optimizacion
Optimizacion  bayesiana de bayesiana al modelo CNN, logrando una precisién del

! hiperparametros [54]. 74%. Se puede apreciar un incremento en la precision ya
gue anteriormente se tenia un 52% en esta métrica.

El estudio realizado en E.U para predicciones, utilizd

On Hyperparameter Optimization modelos como K-Nearest Neighbors (KNN), Support

of Machine Learning Methods Vector Machine (SVM), Extreme Decision Tree (EDT) y

Using a Bayesian Optimization Naive Bayes (NB), donde mediante el uso de la

2 Algorithm to Predict Work Travel Optimizacién Bayesiana se logré una precision para

Mode Choice [30]. NB=97.38%, SVM=97.38% con la bulsqueda de
hiperparametros de kernel: lineal, polinomial, sigmoid, rbf,
C: rango de 1-100, multiclass technigue: One-vs-One
(ovo), One-vs-Rest ovr, KNN=97.23%, EDT=97.28%.
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Nro.

Titulo

Descripcion

Curvas de aprendizaje en la
optimizacibn  bayesiana  de
hiperparametros [55].

En este estudio realizado en Espafia, se implementaron
maquinas de vectores de soporte y redes neuronales.
Antes el modelo SVM tenia una precision inicial del 72%,
luego lleg6 al 90%, y el modelo RN tenia una precision
inicial del 70%, luego de aplicar optimizacién bayesiana, la
precisién aumento al 85%, demostrando la efectividad de
esta técnica.

Bayesian optimized hybrid kernel
svm for rolling bearing fault
diagnosis [56].

En este estudio realizado en China en la Universidad
Agricola de Nanjing, se aplicé la optimizacién bayesiana
en el modelo SVM con un kernel hibrido para realizar
clasificaciones y predicciones.

El modelo inicialmente tenia una precision de 88,67%,
luego de aplicar la optimizacidon bayesiana, la precision
alcanz6é 92,50%. El F1-Score era previamente de 87%
luego de aplicar esta técnica subio a 91%, la Sensibilidad
era previamente de 87% luego aumentd a 90%.

Effective Coronary Artery
Disease Prediction Using
Bayesian Optimization Algorithm
and Random Forest [57].

En este estudio se aplico la optimizacion bayesiana para
optimizar los hiperparametros y mejorar los porcentajes de
las métricas de desempefio del modelo Random Forest.
En donde se usaron los siguientes rangos para los
hiperparametros que los configuran: n_estimators
(10,100), max_depth (5,50), min_samples_split (2,11),
min_samples_leaf (1,11), max_features (1,64), criterion
(gini, entropy).

Efficient hyperparameter tuning
for predicting student
performance  with  Bayesian
optimization [58].

En este estudio se aplico la técnica de Optimizacion
Bayesiana para mejorar la precision de los modelos
Random Forest y Decision Tree al momento de clasificar y
predecir el rendimiento de los estudiantes.

En donde se buscé los mejores hiperparametros para el
Arbol de Decision, con los rangos siguientes para criterion:
gini—entropy, max_depth:3-10, min_samples_split: 2-11,
min_samples_leaf: 1-25, alcanzando una precision del
89%.

Bayesian  Optimization  with
Support Vector Machine Model
for Parkinson Disease
Classification [59].

El estudio realizado en Taiwan para clasificar a personas
que padecen Parkinson, con los modelos: SVM, RF, LR,
NB, DT, en el cual antes de aplicar la técnica de
optimizacién sus porcentajes en la métrica de precisién
eran: SVM = 89.6%, RF = 87.2%, LR = 85.3%, DT =
85.7%, NB = 82.1%, RC = 80.9%.

Después de aplicar la optimizacion Bayesiana los modelos
tuvieron un incremento en su precision como se evidencia
a continuacion: SVM = 92.3% encontrando los mejores
valores para el kernel y el parametro C, RF=89.7%, LR =
87.2%, Decision Tree = 88.5%, NB=84.6%, RC = 83.3%.

Sentinel-2 satellite imagery for
urban land cover classification by
optimized random forest classifier
[60].

En este estudio, se utilizé la optimizacioén bayesiana para
ajustar los hiperparametros del modelo de bosque
aleatorio para realizar clasificaciones, se obtuvieron los
siguientes porcentajes antes de aplicar la técnica de
optimizacion: Precision: 83.5%, Recall: 82.7%, F1-score:
83.1%, luego se aplicé la optimizacién bayesiana y se
obtuvieron los siguientes porcentajes: Precision: 87.3%,
Recall: 91.8%, F1-score: 89.5%.

Por lo tanto, la precision aument6 en un 4%, el Recall
(sensibilidad) en aproximadamente un 9% y el F1-score
aumento en un 6%, lo que demuestra que el modelo fue
mejorado al aplicar la técnica de Optimizacién Bayesiana
(OB), demostrado que es una técnica apta al momento de
obtener los valores para los hiperpardmetros.
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Zona Urbana del Cantén Loja
[63].

Nro. Titulo Descripcion
El estudio se realizd6 en China, para mejorar la
identificacion y clasificacion de litologias en la exploracion
Enhanced machine learning tree de petréleo y gas usando una técnica de optimizacion en
classifiers for lithology este caso la Bayesiana. Se utiliz6 esta técnica en el
9 identification using Bayesian modelo de Arbol de Decision (DT), que tenia una precisién
optimization [61]. del 86,9% antes de la técnica de optimizacion, luego se
aplicé la optimizacién bayesiana en los hiperparametros
min_samples_split y criterion, al encontrar los mejores
valores aumento la precision al 89,8%.
En este estudio se implementd el Andlisis de
Correspondencia Mdltiple para determinar las variables
A . mas importantes y que mas explican el comportamiento de
Analisis de Correspondencias los homicidios i onal | oAnGiD: |
Mdltiples para el Estudio de los 0s OmIC!dIOS intencionales, a principio se tuvo un tota
10 T . de 13 variables, luego de usar esta técnica las variables
Homicidios Intencionales en el , - . .
mas destacadas son: el arma, tipo de delito, edad, sexo de
Ecuador [12]. Y o . A
la victima, provincia, hora, dia, lugar, area, por ser
irrelevantes se excluyeron las siguientes variables: estado
civil, nacionalidad, etnia, afio.
En este estudio se aplico los modelos CHAID, CHAID
Exhaustivo, CRT, Perceptréon Multicapa, Funcion de Base
Mineria de datos para determinar Radial, Naive Bayes y BayesNet, para realizar la mineria
osp de datos y poder determinar los factores que mas influyen
los factores mas influyentes en la : ; . o,
11 ocurrencia  de  siniestros de " Ia,ocurrenua_ _de _a,cudentes de transito tamblen se
L ~ _evalub cada clasificacién y prediccién con las métricas de
trdnsito en Ecuador en el afo "y . . _
precision, se concluy6 que el algoritmo CHAID Exhaustivo
2020 [62]. . o X
obtuvo un mayor porcentaje en sus métricas teniendo
58,38% y 44,60% de precision, superando a los otros
algoritmos.
En este estudio se aplico la mineria de datos predecir la
Mineria de datos en la probabilidad de unaccidente de transito en la zona urbana
12 accidentabilidad vehicular en la del cantén Loja, mediante los algoritmos J48 y CART, a

través de las herramientas WEKA y Python, los
hiperparametros fueron: criterion y max_depth para la
configuracion de los Arboles de Decision.
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5. Metodologia

En el presente Trabajo de Integracién Curricular (TIC) se usé la metodologia CRISP-
DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining), ya que cuenta con 6 fases que guiaron
durante todo el desarrollo de la investigacion y sirvié para obtener los resultados deseados al
momento de realizar analisis de datos y descubrir patrones de comportamiento mediante
modelos de mineria de datos.
5.1. Areade Estudio

El presente Trabajo de Integracién Curricular (TIC) esta centrado en la Zona 8 del
Ecuador que corresponde a los cantones de Guayaquil, Duran y Samborondén, ubicado en
las coordenadas: latitud: 2.1817° S, longitud: 79.8975° W, siendo donde mas numeros de
crimenes se han registrado, se desarrollé con la base de datos de asesinatos obtenida de la
Policia Nacional del Ecuador.

En la Figura 5 obtenida de [64], se visualiza el mapa que representa el lugar sobre el

cual se hizo el andlisis de datos para determinar patrones en los asesinatos.
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Figura 5. Zona 8 del Ecuador, cantones de Guayaquil, Duran y Samborondén.

5.2. Procedimiento

En este apartado se presentan las fases de la metodologia para mineria de datos que
se siguié para poder cumplir los objetivos planteados para este Trabajo de Integracion
Curricular (TIC), ademas se evidencian los recursos cientificos, técnicos de hardware y
software que se usaron y se menciona los participantes que estuvieron involucrados en el

actual trabajo.
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5.2.1. Objetivo 1: Mejorar la calidad del dataset de asesinatos del Ecuador mediante
técnicas de preparacion de datos, realizar el analisis exploratorio de datos EDA e
implementacion de los clasificadores optimizados Arbol de Decision y SVM.

El primer objetivo del presente TIC se cumplié siguiendo las 4 fases iniciales de la
metodologia CRISP-DM, las cuales sirvieron para desarrollar el trabajo de mineria de datos.
A continuacion, se describen las tareas que se ejecutaron para realizar la investigacion:

e Fase 1: Comprension del negocio

Se realizd un oficio dirigido al Subteniente Sebastian Encalada quién pertenece a la
Policia Nacional del Ecuador para solicitar la apertura de contestacion de una encuesta de
preguntas abiertas, esto se puede visualizar en Anexo |, con el fin de tener una comprensién
de la probleméatica social, esta encuesta se llevo a cabo el dia 17 de octubre del 2024, la
misma que se encuentra formalizada en el Anexo I, con la finalidad de obtener informacién
sobre las particularidades relacionadas a los asesinatos de la Zona 8 del Ecuador.

Para comprender la problematica de la parte técnica para el actual proyecto, se realizo
una entrevista a la Ingeniera Genoveva Suing (ver en Anexo lll), la misma que sirvié para
conocer sobre la Optimizacion Bayesiana (OB) en los modelos de mineria de datos: Arbol de
Decision y Support Vector Machine (SVM), y como esta técnica de OB puede buscar los
valores adecuados para los hiperparametros que los configuran y asi alcanzar un mayor
porcentaje de precision al momento de realizar tareas de clasificacion y descubrir patrones de
en los asesinatos de la Zona 8 del Ecuador.

e Fase 2: Comprension de los datos

Se realiz6 un oficio el cual fue enviado mediante correo electronico a:
gestion.documental@ministeriodelinterior.gob.ec, del Ministerio del Interior para obtener la
base de datos de homicidios intencionales periodo enero 2015 hasta febrero de 2024 (ver en
Anexo V), como contestaciéon se recibié por correo en formato .xIsx! el dataset solicitado
anteriormente, el mismo que fue otorgado por la Policia Nacional del Ecuador en conjunto con
el Ministerio del Interior, teniendo la autorizacién para hacer uso de los datos en esta
investigacion (ver en Anexo V). La base de datos contenia 34 variables con 22849 registros
de los homicidios intencionales ocurridos en todo el Ecuador, luego la BD se la exporto al
formato CSV?, el contenido y descripcién se puede visualizar en la Tabla 3.

Se realiz6é un analisis exploratorio de los datos (EDA) con la herramienta OpenRefine
en el lenguaje GREL, mediante el cual se pudo analizar la dimension del dataset, su nimero
de variables y cantidad de registros, esto se puede visualizar con mayor detalle en la seccién

de Resultados - Analisis Exploratorio de Datos.

1 https://bit.ly/4gKgdVc
2 https://bit.ly/4gR8QVS
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e Fase 3: Preparacién de los datos

Se filtr6 la base de datos de homicidios intencionales del Ecuador por que existian
registros de homicidios, femicidios, sicariatos y asesinatos, este proceso se hizo para que
aparezcan Unicamente los registros de los asesinatos ocurridos en la Zona 8 del Ecuador ya
gue esta investigacion esta enfocada en este tipo de muerte (ver en Resultados - Filtrado de
Base de Datos).

Se selecciond las variables mas relevantes, esto se pudo realizar mediante el EDA y
los resultados de trabajos relacionados, en los que indicaron qué variables son las mas
adecuadas para explicar estos crimenes (ver en Resultados - Seleccion de variables).

Se estandariz6 cada una de las variables a mayusculas y se eliminaron caracteres
especiales en los registros. Se procedié a limpiar los valores nulos que se encontraban en la
base de datos, usando la herramienta OpenRefine (ver en Resultados - Estandarizaciéon y
limpieza).

e Fase 4: Modelado

Se implementé los modelos Arbol de Decision y Support Vector Machine, usando el
lenguaje de programacién Python en la herramienta Google Colab, se llevé a cabo el
entrenamiento de los mismos sin la técnica de Optimizacién Bayesiana (OB), luego fueron
configurados con la técnica de OB para encontrar los mejores valores para los
hiperpardmetros que lograron alcanzar un mayor porcentaje de precision y se determiné los
patrones de comportamiento sobre la base de datos de asesinatos de la Zona 8 del Ecuador
(Guayaquil, Durdn y Samboronddn), periodo enero 2015 - febrero 2024 (ver en Resultados -
Fase 4).

5.2.2. Objetivo 2: Evaluar los clasificadores Arbol de Decision y SVM con la métrica de
precision.

El segundo objetivo del presente TIC se cumplié siguiendo las 2 Gltimas fases de la
metodologia CRISP-DM las cuales son la evaluacion y el despliegue, estas sirvieron para
desarrollar el trabajo de mineria de datos. A continuacién, se describen cada una de ellas y
las tareas que se ejecutaron para realizar la investigacion:

e Fase 5: Evaluacion

Se evaluaron los porcentajes de precision de cada uno de los modelos mediante la
técnica de validacion cruzada y a través de sklearn.metrics que es una libreria de Python para
calcular la precision de los clasificadores de mineria de datos, ademas se analizé los
resultados y predicciones obtenidas de cada una de las variables en donde se realizé el
proceso de mineria de datos (ver en Resultados - Fase 5).

e Fase 6: Despliegue

Se realiz6 un informe exportado en formato PDF con los resultados de los patrones de

los asesinatos de la zona 8 del Ecuador que fueron encontrados mediante mineria de datos,
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asi también se realizé un dashboard en la herramienta Looker Studio en el cual se represent6

visualmente cada uno de los patrones encontrados, ambos fueron entregados a la Policia

Nacional del Ecuador, (ver en Resultados - Fase 6).

5.3.

Recursos

Para el desarrollo del Trabajo de Integracién Curricular (TIC), con el fin de realizar el

correcto cumplimiento de los objetivos se utilizé los siguientes recursos:

5.3.1.

5.3.2.

5.3.3.

Recursos Cientificos

< Investigacion de Bibliografia

Se utilizo6 referencias y fuentes bibliogréaficas para validar la informacién descrita en el
presente Trabajo de Integracion Curricular, ya que esto permitié garantizar la ética de
la investigacion.

< Método Experimental

Se uso6 el método experimental al aplicar la técnica de optimizacién Bayesiana ya que
se realizaron pruebas para configurar los modelos con la basqueda de los mejores
hiperparametros, ademas este método ayudé en todas las fases que comprenden la
metodologia CRISP-DM, desde el ajuste hasta la evaluacién de la precision.
Recursos de Hardware

« Laptop Asus ZenBook

Posee un procesador i5-1135G7, con 8,00 GB de memoria, esta maquina de gama
media se uso durante todo el desarrollo del Trabajo de Integracion Curricular (TIC).
Recursos de Software

< Microsoft Word

Este software se utilizd para procesar textos ya que permitié la creacion, edicién,
visualizacién de documentos para el desarrollo y culminacion de la memoria del
Trabajo de Integracion Curricular.

« OpenRefine

Este software sirvio para realizar el procesamiento de datos ya que facilito la limpieza,
estandarizacion y filtrado de la base de datos de asesinatos correspondientes a la
Zona 8 del Ecuador.

< Mendeley Reference

Se utilizé para gestionar articulos y poder obtener las referencias o bibliografias de las
investigaciones relacionadas, mostrandose en formato IEEE que es la norma
establecida para presentar el Trabajo de Integracion Curricular.

< Google Colab

20



5.3.4.

5.4.

Sirvid para poder realizar el proceso de mineria de datos, especialmente el
entrenamiento, aplicacion de Optimizacion Bayesian, modelado y evaluacion de los
clasificadores, empleando para esto el lenguaje de programacion Python.

< Looker Studio

Se utilizé esta herramienta para la realizacién del dashboard que contiene gréficos y
representaciones visuales interactivas, permitiendo subir archivos como Excel o CSV.
% GitHub

Se utilizé esta herramienta para guardar los cédigos fuente y archivos como bases de
datos, permitiendo realizar cambios y modificaciones realizadas durante todo el TIC.
Recursos Técnicos

< Encuesta

Se realizdé una encuesta de preguntas abiertas al Subteniente de la Policia Nacional
del Ecuador Sebastian Encalada, para conocer sobre la problematica de asesinatos
en la Zona 8 del Ecuador, (ver en Anexo lI).

« Entrevista

Se realizd la entrevista a la experta Ingeniera. Genoveva Suing, que posee
conocimientos en las areas de mineria de datos y brind6 sus conocimientos para poder
desarrollar el actual TIC, (ver en Anexo llI).

< Metodologia CRISP-DM

Se realizé el presente Trabajo de Integracién Curricular (TIC), siguiendo la
metodologia CRISP-DM, ya que cuenta con 6 fases que guiaron para el desarrollo del
actual proyecto de mineria de datos.

Participantes

En este apartado se describen el nhombre de cada uno de los participantes que

estuvieron involucrados en el desarrollo del presente trabajo, asi como las tareas que

desenvolvieron y que fueron de gran ayuda para realizar esta investigacion:

« La estudiante Cecilia Fernanda Trueba Reyes como autora del Trabajo de
Integracion Curricular (TIC).

« Ingeniera Genoveva Jackelinne Suing Albito, Mg. Sc., como directora del Trabajo
de Integracién Curricular (TIC).

< El Subteniente Sebastian Encalada, perteneciente a la Policia Nacional del
Ecuador, fue encuestado para conocer la probleméatica de asesinatos de la Zona 8
del Ecuador.

< Capt. David Estuardo Anrango Narvaez, Subsecretario de Estudios y Estadisticas
de la Seguridad, quién otorgd la base de datos de homicidios intencionales, periodo
enero 2015 — febrero 2024.
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6. Resultados

A continuacion, en esta seccioén se indica detalladamente los resultados obtenidos, se
siguieron cada una de las fases que forman parte de la Metodologia CRISP-DM para
completar los dos objetivos especificos que fueron establecidos para desarrollar el presente
Trabajo de Integracién Curricular (TIC):

6.1. Objetivo 1: Mejorar la calidad del dataset de asesinatos del Ecuador mediante
técnicas de preparacion de datos, realizar el analisis exploratorio de datos EDA

e implementacién de los clasificadores optimizados Arbol de Decisién y SVM.

Para cumplir con el primer objetivo especifico del presente Trabajo de Integracion
Curricular (TIC), se ejecutaron las cuatro primeras fases que componen la metodologia
CRISP-DM, las cuales son: comprension del negocio, comprension de los datos, preparacion
de los datos y modelado, las mismas que se muestran y detallan a continuacion:

6.1.1. Fase 1: Comprension del negocio.

Mediante el desarrollo de una encuesta de preguntas abiertas realizada a Sebastian
Encalada Espinosa Subteniente de la Policia Nacional del Ecuador (ver en Anexo Il), se
establecid como problematica principal los asesinatos ocurridos en la Zona 8 (Guayaquil,
Duran y Samborondén) del Ecuador, ya que en los Ultimos afios se ha visto incrementado el
namero de asesinatos y violencia en el pais, cambiando el estilo de vida de las personas
debido a que se ha aumentado el miedo en los ciudadanos, produciendo el temor a salir de
casa, el cierre de negocios y locales, cambios de vivienda porque las mafias se han apoderado
de las mismas, todo esto en los lugares mas afectados, que es donde estos grupos delictivos
se han apoderado de estos sitios siendo donde mayor nimero de asesinatos existe. Los
beneficiados con este estudio son la Policia Nacional del Ecuador especificamente el
Departamento de Andlisis de Informacion del Delito (DAID), ya que el Subteniente expreso:
“‘Un informe con estadisticas e informacién relevante de los asesinatos ayuda a tomar
decisiones y actuar de forma preventiva y disuasiva ya que se pueden conocer los puntos
criticos, ubicaciones y distritos donde existe mayor numero de asesinatos”. Por lo tanto, esta
investigacion y analisis estadistico con modelos de mineria de datos contribuyé a comprender
cémo operan los grupos delincuenciales al efectuar crimenes y poder realizar predicciones de
comportamientos a futuro relacionados a los asesinatos.

De la misma manera para conocer el problema técnico de esta investigacion se realiz
una entrevista a la Ingeniera Genoveva Suing (ver en Anexo lll), quien sefialé que las técnicas
de optimizacion pueden mejorar la precision de los modelos de mineria de datos al momento

de evaluarlos.
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6.1.2. Fase 2: Comprension de los datos.

En esta fase se realiz6 la obtencion de la base de datos .xlsx de Homicidios

Intencionales del Ecuador periodo enero 2015 hasta febrero 2024, que luego se la export6 en

formato CSV? para su respectivo andlisis y procesamiento en la herramienta Google Colab en

el lenguaje de programacion Python.

En la Tabla 3, se visualiza el listado de variables o atributos con su descripcion

correspondiente, las mismas que pertenecen a la base de datos de Homicidios Intencionales

de Ecuador, periodo enero 2015 - febrero 2024.

Tabla 3. Listado de variables de la Base de Datos.

Nro.

Variable

Tipo de variable

Descripcién

Tipo Muert.

Categorica

Indica el tipo de muerte
registrada en la base de datos,
que incluye homicidios,
femicidios, sicariatos y
asesinatos.

Zona

Categorica

Divisién del Ecuador en 9 zonas
de planificacion, que estan
formadas por varias provincias.

Subzona

Categoérica

Subdivisiones dentro de cada
zona de planificacién.

Distrito

Categorica

Territorio de una provincia o
ciudad que incluye varios
circuitos.

Circuito

Categérica

Subdivision dentro del distrito
gue incluye espacios reducidos.

Cod. Subcircu

Categoérica

Combinacién de numeros y
letras que representan los
subcircuitos.

Subcircuito

Categoérica

Es la subdivisién del circuito,
gue son las areas mucho mas
pequefas que el propio circuito.

provincia

Categorica

Division de las 24 provincias
gue conforman el Ecuador.

cédigo de provincia

Numérica

NUmero que representa a cada
provincia.

10

cantén

Categorica

Subdivision de las provincias
del Ecuador.

11

cédigo de cantén

Numérica

NUmero que representa a cada
cantén del pais ecuatoriano.

12

Coord. Y

Categorica

Corresponde a la dimension
vertical (norte, sur) de la
ubicacion donde se realiz6 el
crimen, ya sea homicidio,
femicidio, asesinato o sicariato.

13

Coord. X

Categoérica

Corresponde a la dimensién
horizontal (este, oeste) que
indica la ubicaciéon donde se
realizd6 el crimen, ya sea
homicidio, femicidio, asesinato
o sicariato.

3 https://bit.ly/4gR8QVS
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Nro.

Variable

Tipo de variable

Descripcion

14

Area del Hecho

Categoérica

indica como es la division
territorial puede ser urbano o
rural.

15

Lugar

Categorica

Sitio donde se realiz6 el crimen,
via publica o en un lugar
privado.

16

Tipo Lugar

Categoérica

Espacio definido mediante
coordenadas, puede ser publico
0 privado.

17

Fecha Infraccion

Categorica

Fecha (mes, dia, afio) en la que
se produjo el crimen.

18

Hora Infraccion

Categorica

Instante en el que se presume
que se realizo el crimen.

19

Arma

Categoérica

Medio usado para atacar a
otras personas.

20

Tipo Arma

Categorica

Sirve para distinguir entre los
diferentes tipos de armas que
existen.

21

Presun. Motiva.

Categoérica

Motivaciones generales que
llevaron al victimario a realizar
el crimen.

22

Presun. Motiva. Obser

Categorica

Motivaciones especificas que
llevaron al victimario a realizar
el crimen.

23

Probable Causa M.

Categoérica

Causa que se sospecha que ha
generado la muerte a una
persona.

24

Edad

Numérica

Tiempo en el que un individuo
esta vivo contando desde que
ha nacido.

25

Med. Edad

Categoérica

Medida para describir la edad
de la victima desde su
nacimiento hasta su muerte,
puede ser (semanas, meses,
dias, afios).

26

Sexo

Categoérica

Caracteristicas que definen a
un individuo como hombre o
mujer.

27

Género

Categérica

Identidad de una persona, es
decir como se define.

28

Etnia

Categorica

Grupo con caracteristicas
culturales similares.

29

Estado Civil

Categoérica

Entorno intimo de la victima.

30

Nacionalidad

Categorica

Vinculo de una persona con un
pais.

31

Discapacidad

Categorica

Limitaciones que tiene una
persona.

32

Prof Reg Civ

Categoérica

Profesion de la victima que esta
registrada en el registro civil.

33

Instruccién

Categoérica

Nivel de educacion alcanzado
por la victima.

34

Antecedentes

Categoérica

Historial de crimenes de un
individuo.
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6.1.2.1.

Analisis Exploratorio de Datos

Se realizé un Analisis Exploratorio de Datos (EDA), a continuacion, se describe cada

parte del codigo para la realizacibn de esta parte importante que sirvid para conocer

informacion sobre los registros y atributos de la base de datos.

En la Figura 6, se visualiza como en Google Colab Notebook se realiz6 la carga del

archivo CSV de homicidios intencionales en un DataFrame que es una estructura en la cual

se guardan los datos, esto se logr6 accediendo al archivo que se guardd en Google Drive, ya

gue esta opcién esta disponible en el entorno de Colab.

from google.colab import drive

drive.mount('/content/drive’)

Mounted at /content/drive

import pandas as pd

# Especifica la ruta al archivo en Google Drive

file_path = '/content/drive/My Drive/HOMICIDIOS_INTENCIONALES.csv'

# Cargar el archivo CSV en un DataFrame

df = pd.read _csv(file path, delimiter=';", encoding='latinl', on_bad lines='skip')

Figura 6. Carga de archivo CSV.

En la Figura 7, se procede a imprimir todo el dataset de homicidios intencionales

desde enero 2015 hasta febrero 2024, con la finalidad de tener conocimiento sobre las

variables y registros que posee este dataset, el mismo que ha sido cargado con anterioridad.
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Figura 7. Impresion del DataFrame cargado.
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En la Figura 8, se muestra el cédigo para ver las dimensiones del DataFrame, que
tiene un total de 22,849 registros y 34 columnas.

print{"Dimensiones del DataFrame (filas, columnas):"}
print(df.shape)

Dimensiones del DataFrame (fllas, columnas):
(22849, 24)

Figura 8. Dimensiones del DataFrame.

En la Figura 9, se indica el nombre de las variables o columnas del dataframe, estas
son del tipo object es decir que son cadenas de caracteres y el tipo de dato int64 significa que
son valores enteros, existiendo 3 variables con registros enteros y 31 variables con sus

registros que son cadenas o textos.

df.info{)

<class 'pandas.ccocre.frame.DatarFrame ">
Rangelndex: 22842 entriss, & to 22828
rata columns (total 24 columns):

7]

# Column Hon-Mull count Diwvpe
a Tipo suert. 22849 non-null abject
1 Zona 22249 non-null  object
2z subzona 22249 non-null  object
E] Distritoc 22249 non-null  object
4 Circuite 22249 non-null  object
= Cod, Subcircu 22249 non-null  object
s Subcircuito 22349 non-null object
7 provincia 22249 non-null  object
= cddigo de provincia 22249 non-null  intss
] cantan 22849 non-null object
18 cadigo de cantan 22849 non-null  intss
11 Coord. ¥ 22849 non-null  aobject
12 Coord. X 22349 non-null object
12 Aares del Heche 22249 non-null  object
14 Lugar 22249 non-null  object
15 Tipo Lugar 22849 non-null  aobject
15 Fecha Infraccidn 22249 non-null  object
17 Hora Infraccidn 22249 non-null  object
13 Aarma 22349 non-null object
12 Tipo arma 22249 non-null  object
28 Presun. Motiva. 22249 non-null  object
21 Presun. Motiva. Obser 22849 non-null object
22 Probsble Causa M. 22249 non-null  object
23  Edad 22849 non-null  intss
24 red. Edad 22849 non-null  aobject
25 Sexo 22249 non-null  object
26 GEneroc 222849 non-rull object
27 Etnis 22349 non-null object
23 Estado Ciwil 22249 non-null  object
29 Macionalidad 22249 non-null  object
38 Discapacidad 22849 non-null  aobject
31 Prof Reg Ciwv 22349 non-null object
32 Instruccidn 22249 non-null  object
33  antecedentes 22349 non-null object

diypes: intss({2), cbject{z1)
Ememory usage: 5.9+ ME

Figura 9. Informacion del Dataframe.
En la Figura 10, se presenta la descripcion de las estadisticas de las variables
numeéricas, en este caso son “cédigo de provincia”, “cédigo de cantén” y “Edad”. En las cuales
se imprimen los valores de: “count”, que indica el niumero total de registros para cada variable,

‘mean”, que indica la media aritmética correspondiente a la suma de todos los valores dividido
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para la cantidad de valores de cada uno de los registros de las variables, “std” que es la media
aritmética de cada registro de las variables, “min” es el valor minimo de los registros de cada
columna, “max” es el valor maximo de los registros de cada columna, “25%” es el cuartil
primero que indica que el veinticinco por ciento de los datos es menor al valor mostrado para
cada una de las variables, el “50%” es el cuartil segundo que indica que el cincuenta por ciento
de los datos es menor al valor mostrado para cada una de las variables y el “75%” cuartil
indica que el setenta y cinco por ciento de los datos es menor al valor mostrado para cada

una de las variables.

print("\nEstadisticas descriptivas:")
display(df.describe())

Estadisticas descriptivas:

cédigo de provincia cdédigo de cantén Edad E%

count 22849.000000 22849.000000 22849.000000 m
mean 11.628343 1166.739201 32.600727
std 8.408528 840.564047 13.482937
min 1.000000 101.000000 0.000000
25% 9.000000 901.000000 24.000000
50% 9.000000 906.000000 30.000000
75% 13.000000 1303.000000 39.000000
max 90.000000 9004.000000 102.000000

Figura 10. Descripcion del Dataframe.

En la Figura 11, se encuentra el cédigo que permite obtener datos estadisticos de
cada variable que se escoja y que se quiera obtener informacion, en este caso fue el “Tipo
Muert,”, en donde el “ASESINATO” tiene un total de 19778 registros, siendo el tipo de muerte
mas frecuente y por lo cual se seleccioné este tipo de crimen para esta investigacion ya que
es el mas reiterado, en comparacion con el “HOMICIDIO”, “FEMICIDIO” y “SICARIATO” que

cuentan con 2192, 713 y 166 registros respectivamente.

CountCategory = df['Tipo Muert.'].value_counts{)
print(CountCategory)

Tipo Muert.

ASESINATO 19778
HOMICIDIO 2192
FEMICIDIO 713
SICARIATO 166

Name: count, dtype: int64

Figura 11. Datos estadisticos de cada categoria de la variable “Tipo Muert.”.
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En la Figura 12, se encuentra el cédigo que permite obtener datos estadisticos de
cada categoria de la variable escogida, en este caso es la “Zona”, en donde la ZONA 8 es la
gue posee mayor numero de registros, evidenciando que es donde mas se producen los
homicidios intencionales en el Ecuador.

CountCategory = df['Zona'].value_counts()

print({CountCategory)

Zona

ZONA 8 7183
ZONA 5 5316
ZONA 4 2997
ZOMNA 1 2328
ZONA 7 1633
ZONA 9 1388
ZONA 6 752
ZONA 2 645
ZONA 2 424
ZONA MO DELIMITADA 183

Mame: count, dtype: inte4
Figura 12. Datos estadisticos de cada categoria de la variable “Zona”.
En la Figura 13, se observa el histograma de la variable “Tipo Muert.” de los registros
de todo el Ecuador, esta vez el cddigo genera graficos estadisticos de la variable que se desee
visualizar. En la figura se observa que el asesinato es el que tiene mayor cantidad de registros,

seguido del homicidio, femicidio y por ultimo el sicariato.

Distribucién de la cantidad de homicidios intencionales enero 2015 - febrero 2024

100000 -

80000 1

60000 1

Frecuencia

40000 -

20000 A

/AN

T T T 7
ASESINATO HOMICIDIO SICARIATO FEMICIDIO
Tipo de muerte

Figura 13. Histograma de variable categérica “Tipo Muert.”.

En la Figura 14, se observa el histograma de la variable “Zona” que corresponde a los
registros de todo el Ecuador, esta vez el codigo genera graficos estadisticos de las variables
gue se quiera visualizar. Se puede ver que la Zona 8 es la que tiene mayor cantidad de
homicidios intencionales, seguida por la Zona 5, Zona 4, Zona 1, Zona 7, Zona 9, Zona 6,

Zona 3y por ultimo la Zona 2.
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Distribucion de la cantidad de homicidios intencionales enero 2015 - febrero 2024
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6000

\“ VA
2000 1 \v /.\/ \/\\
sl

T T T T T T T T T T
ZONA4 ZONAS ZONA1 ZONA9 ZONAS5  ZONA7  ZONA3  ZONZ@NA NO DELIMITABANA 6
Zonas

Frecuencia

Figura 14. Histograma de variable categérica “Zona”.

En la Figura 15, se observa el histograma de las variables numéricas “cédigo de
provincia”, “codigo de cantén” y “Edad” que contiene los registros de todo el Ecuador, se puede
ver que el “cédigo de provincia” mas usual es el que va en el rango de 0 a 10, el “codigo de
canton” mas frecuente va de 0 a 1000, teniendo mas de 10000 registros en cada uno, y la

“‘Edad” mas habitual va en el rango de 20 a 30 con mas de 8000 registros.

df.hist()

array([[<Axes: title={'center': 'cddigo de provincia‘'}>»,
<Axes: title={'center': 'cédigo de cantdn'}>],
[<Axes: title={'center': 'Edad'}>, <Axes: >]], dtype=object)

cédigo de provincia cédigo de cantén

10000 + 1 T 1 1 10000 -

5000 A | f 1 2000 A

0 T T T
0 20 60 BO 0 2000 4000 6000 8000

40
Edad

8000 A
6000 77
4000 1

2000 A

8] 25 50 75 100

Figura 15. Histograma de variables numéricas.
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6.1.3. Fase 3: Preparacion de los datos

Para completar la fase 3 de la metodologia CRISP-DM dedicada a la preparacion de
los datos, se completaron varios procesos como el filtrado de base de datos, la seleccion de
variables relevantes para el estudio, la limpieza de valores faltantes y el balanceo de las clases
desequilibradas de cada una de las variables, a continuacion, se describen estos procesos.
6.1.3.1. Filtrado de Base de Datos

La base de datos de homicidios intencionales del Ecuador enero 2015 — febrero 2014,
obtenida de la Policia Nacional del Ecuador contiene los 4 tipos de muertes: sicariato,
homicidio, femicidio y asesinato que forman parte de la clasificacion de los homicidios
intencionales. El presente estudio estd enfocado en comprender los patrones de los
asesinatos de la Zona 8 del Ecuador, por lo que se realizo un filtrado de datos, para que solo
se muestren los registros correspondientes que fueron delimitados para este estudio.

En la Figura 16, se visualiza como se cre6 un nuevo proyecto y se ingreso la base de

datos correspondiente en la herramienta OpenRefine.

Q OpenRefine 4 powertoo or nariing ith messy otz

Create project Create a project by importing data. What kinds of data files can | import?
. TEW, CEV, "5V, Exced {21z and xlsx), JSOM, XML, ROF as XML, and Google Data documents are
Open project
Import project Get data from Locate one or more files on your compuier fo upload:
Language settings This Computer Elegir archives | HOMICIDIO. ..-2024 FEB xls
Web Addresses (URLs)
Clipboard
Database
Gongle Data

Figura 16. Creacion de un nuevo proyecto en OpenRefine.

En la Figura 17, se visualiza como en la herramienta OpenRefine, que la base de
datos que se ingres6 posee un total de 22849 registros de los homicidios intencionales
ocurridos en todo el Ecuador, por tal motivo se seleccion6 la opcion de filtrado de texto, esto
serealizé en las variables “Tipo Muert.” y “Zona”, para que al momento que se realice el filtrado
solamente se encuentra la Zona 8 y el asesinato como tipo de muerte, ya que existen otras

categorias que no estadn comprendidas en el alcance de este estudio de mineria de datos.
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22849 rows

Show as: rows records Show: § 10 25 50 100 500 1000 rows
Al | Tipo Muert. || | Zona || Subzona | Dietrite | Circulte ||| Cod. Subcircu ||
Fac=t b (¢  sanTO SANTO PLAM DE 23D02COES01 ™
DOMINGD DE | DOKMINGS VIVIENDA v
Text fitter LOS QESTE

TEACHILAS
2. Editcells Pl om PORTETE SUBURBIO | 09D04COES03 81

Edit colurnn » GuUAYAGUIL
a _ 1 | ESMERALDAS  ESMERALDAS WALLE 0aD01Co8S01 W
Transpose » HERMOS0 HI
A. St 9 | DML ouTO LA DELICIA LA ROLDOS | 17003005504 Ls
5. Wiew k5  Losmios BABAHOYO PIMOCHA | 120011150 F
8. Reconcile ¥ |1 | EIMERALDAS | ELOYALFARO | LIMOMES 0Ea002Co1S02 L1
7. | ASESINATO ZONAE | DM MUEWA NUEVD 0AD0BCOES01 NI
SUAYASUIL FROSPERIMNA | GUAYACUIL I
B | ASESINATO ZONAT | ELORO SANTAROSA | JAMBEL o7DO0ECOTS01 de
8. ASESINATO ZONAS | LOSRIOS VINCES PALENOUE | 12005011501 =
10, | ASESINATO ZONAS4 | SANTO SANTO PLAN DE 23002COES01 ™
DOMINGD DE | DOKINGS WIVIENDA v

LOs QESTE
TEACHILAS

Figura 17. Filtrado de base de datos.

Para este caso fueron filtradas las variables “Tipo Muert.” y “Zona” como se muestra
en la Figura 18, ya que para este trabajo se obtuvieron patrones en los asesinatos de la Zona
8 del Ecuador, en los cuales luego del filtrado se obtuvieron un total de 6920 registros de

asesinatos con 34 variables iniciales correspondientes al periodo enero 2015 — febrero 2024.

49 OpenRefine HOMICIDIOS INTENCIONALES PM 2015 2024 FEB Xl permain

Facet/Filter | Undo/Radao/o < 8920 matching rows (2249 fotal)
s i E
(et (Resetol | Remaue || Showes rows recsrds  Show § 10 25 50 100 500 1000 rows
W~ TipoMoert e resatl fl (7] an * | Tiposuset | [¥|Zona |[¥) subzona [ Dustato v cieutto |[¥) coa. Sudeieu || subcircutto |V
2. |asEsinaTo ZONAE | DML PORTETE SUBURBIO | 03D04C06503 SUBURBIDA GU
[AsEsinaTO ; GuAmuL
U casesensiive L requiar expression 7. |asesmaro | zowae oM NUEVA HUEVO 09008C0ES0T | NUEVO Gu
GUAYAQUIL |PROSPERINA GUAYAQUIL GUAYAQUIL 1
mon UGS ASESINATO | ZONAE | DM NUEVA MONTE 03008C05502 MONTESINAIZ | GU
SUAT? RINA Sib
Eones ] GUAYAQUIL | PROSPERINA SINAI
O cass sensitve [ regular expression
0. |ASESNATC | ZONAB | DM PROGRESO  PROGRESD  (SD1ICHISOT  PROGRESOY GU
GUAYAQUIL
44, |AsEsmaTo  ZowAE | DML SUR UNIONDE | (3001002803 UNIONDE ]
GUAYAQUIL BANANEROS BANANEROS 3
74, |asEsmaro | zowas oM FLORIDA  JUAM CHDOECOESIS | JUAN =
GUAYAQUIL MONTALVO MONTALVO §
1. [ASESNATO  ZOMAS DAL PORTETE  SUSURBIO  (S004C06S03  SUBURBIO  GU
GUAYAQUIL
109 [ASESINATO | ZONAE | DM SR GUASMO | (S001COIS0)  GUASMOD  GU
GUAYAQUIL
11 [AsESMATO ZoMAB | DAL 3 CRISTODEL | (3003C07S03  CRISTODEL | GU
GUAYAQUIL [OCTUBRE  COMSUELO CONSUELO 3
121, [ASESNATO | ZONAB DM SR GUASMO | (3001COIS02  GUASWO2  GU
GUAYAQUIL

Figura 18. Base de datos filtrados por Zona 8 y asesinatos.

6.1.3.2. Seleccién de variables para el estudio

Mediante el andlisis exploratorio de los datos se pudo evidenciar que existen variables
redundantes como se observa en la Figura 18, presentada anteriormente, estos atributos son:
“Tipo Muert.” es redundante, ya que contiene en todos sus registros los asesinatos, por lo que
se la procedio a excluir. Se eliminé la variable “Zona” debido a que para todos los registros es
la Zona 8, asi mismo se evidencio que la variable “Subzona” es innecesaria porque contiene

solo el D.M. Guayaquil en sus registros por lo que se procedi6 a eliminarla.
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Se evidencié que la variable “provincia” en todos sus registros tiene la provincia del
Guayas por lo que no es necesario analizarla y se procedi6 a eliminar. Lo mismo sucedié con
la variable “codigo de provincia” en la cual poseia en todos sus registros el numero 9 por lo
gue es necesario eliminarla por ser repetitiva. De la misma manera se descartd la variable
“canton” porque se considerd que es redundante para el estudio.

En la Figura 19, se realiz6 en Python el calculo para la correlacién de variables y se
evidencio que la variable “Lugar” y “Tipo Lugar” presentan un nivel muy alto con respecto a

su relacion, por lo que se elimind “Tipo Lugar”.
Lugar_numeric Tipo Lugar_numeric

Lugar_numeric 1, Bd2aas 2. 915687
Tipo Lugar_numeric 8,915637 1.288822

Matriz de Correlacion entre Lugar y Tipo de Lugar1 00

0.99

- 098

- 097

Lugar_numeric

=096

= 095

- 0.94

093

092

Tipo_Lugar_numeric

Lugar_numeric Tipo_Lugar_numeric

Figura 19. Correlacion de variables “Lugar” y “Tipo Lugar”.

En base al estudio [50] se pudo analizar cuales son las variables irrelevantes que se
procedieron a eliminar, debido a que se consideran poco importantes para determinar
patrones en los asesinatos ya que no aportan en gran medida a explicar el comportamiento
de estos crimenes, estas variables son las siguientes:

“Cod. Subcircu”

e “cadigo de canton”

e “Coord.Y”
e “Coord. X"
e “Genero”

e “Discapacidad”
e “Prof Reg Civ”

e “Instruccion”
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e “Med. Edad”

e “Estado Civil”

e “Probable Causa M.”

e ‘“Etnia”

e “Nacionalidad”

e “Circuito”

e “Tipo Arma” porque se considero la variable “Arma” para el estudio.

e “Presun. Motiva. Obser” porque se considero la variable “Presun. Motiva”.

e “Subcircuito”

En la Tabla 4, se puede visualizar todas las variables que se eliminaron ya que se
consideran redundantes o irrelevantes para la presente investigacion.

Tabla 4. Variables eliminadas.

Variables eliminadas T|p_o de
variable

Tipo Muert. Object
Zona Object
Subzona Object
provincia Object
codigo de provincia Object
canton Object
Tipo Lugar Object
Cod. Subcircu Object
cédigo de cantdn Numérica
Coord. Y Object
Coord. X Object
Genero Object
Discapacidad Object
Prof Reg Civ Object
Instruccion Object
Med. Edad Object
Estado Civil Object
Probable Causa M. Object
Etnia Object
Nacionalidad Object
Circuito Object
Subcircuito Object
Presun. Motiva. Obser Object
Tipo Arma Object

Luego del analisis correspondiente para excluir las variables innecesarias en el
estudio, en la Tabla 5 se tienen las siguientes que fueron seleccionadas y con las cuales se

trabajo para determinar los patrones en los asesinatos.
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Tabla 5. Variables seleccionadas para el estudio.

Variables seleccionadas Tipo de variable

Distrito Object
Area del Hecho Object
Lugar Object
Fecha infraccién Object
Hora infraccion Object
Arma Object
Presun. Motiva. Object
Edad Numeérica
Sexo Object
Antecedentes Object

6.1.3.3. Estandarizacion y limpieza de variables y registros de la base de datos

Se procedio a estandarizar los nombres de cada una de las variables, para que todas
se encuentre en mayusculas, esto se realiz6 en la herramienta OpenRefine, como se visualiza
en la Figura 20, se selecciond la variable que se quiso renombrar, luego se eligié la opcion
editar columna y finalmente se procede a renombrar la variable, realizando el cambio de cada
uno de los nombres de los atributos.

Facetas S VIA PUBLICA
Filtro de texto V1A PUBLICA

INTERIOR DE VEHICULO PARTICULAR
WiA PLIRL 4
Editar columna  » | Dividir en varias columnas. ..

Editar celdas L4

Transponer F | Unir Ias columnas. ..
Ordenar... Agregar columna basada en esta
ver , | columna... R

Agregar columna accediendo a URLS. .

Cotejar - -
] 4 Anadir columnas de valores cotejados. .

Renombrar esta columna. ..

Quitar esta columna

Mover columna al principio
Mover columna al final
Mover columna a la izquierda

Mover columna a la derecha

Figura 20. Renombre de variables de la base de datos.

Enla Tabla 6, se visualizan las variables tanto antes y después de renombrarlas, esto
permitié que no existan errores al momento de realizar el entrenamiento de los modelos de
mineria de datos, cada una de las variables que se encontraban en mindsculas se las cambié

a mayusculas.
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Tabla 6. Variables Renombradas.

Nombre de variable Nombre de variable

original renombrada
Distrito DISTRITO

Area del Hecho AREA DEL_HECHO
Lugar LUGAR

Fecha infraccion

FECHA_INFRACCION

Hora infraccién

HORA_INFRACCION

Arma ARMA

Presun. Motiva. PRESUNTA_MOTIVACION
Edad EDAD

Sexo SEXO

Antecedentes ANTECEDENTES

Luego de renombrar las variables de la base de datos, se realiz6 el reemplazo de tildes

en los caracteres, en la Tabla 7, se visualiza el antes y después de los caracteres que se los

reemplazé en el caso de existir tildes, lo mismo sucedié con la letra “N/fi”, que se la cambid

por la N este proceso se realizé en todos los registros de la base de datos.

Tabla 7. Reemplazo de caracteres.

Caracter  Caracter
original final
‘NE" ‘A

“E/&” “E”

“i “1”

“0/6” “0”

“Una” ‘U’

“N/A” “N”

En la Figura 21, se visualiza como en la herramienta OpenRefine se selecciond la

variable, eligiendo editar celdas y transformar, para proceder a realizar el reemplazo de

caracteres.

¥ | PRESUNTA_MOTIVACION_ w

Facetas 4

Filtro de texio

Editar celdas >

Editar columna >

Transponer >
Ordenar. ..

Ver >
Cotejar >

EDAD
19

5]
o

2c

Transformar...

Transformaciones comunes b

Llenar hacia abajo

Vaciar hacia abajo

Dividir celdas multi-valuadas

Unir celdas multi-valuadas. ..
Agrupar y editar...

Reemplazar...

Figura 21. Pasos para cambiar caracteres con OpenRefine.
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Enla Figura 22, se visualiza como en OpenRefine se reemplazé cada una de las tildes
en los registros de datos a través del comando value.replace(“valor original”’, “valor

reemplazado”), asi: value.replace(“0”, “O”).

Expresion Lenguaje | General Refine Expression Language (GREL) WV |

value. replace("0","0") No hay error de sintaxis.

/

Figura 22. Limpieza de tildes en los registros de la base de datos.

En la Figura 23, se visualiza como en la herramienta OpenRefine se realizé el

reemplazo del caracter “N/A” por el caracter “N”, utilizando el comando value.replace(“N”, “N”).

Expresidn Lenguaje | General Refine Expression Language (GREL) Vv |

value.replace("N","N") No hay error de sintaxis.

Vz

Figura 23. Limpieza de carécter especial "N" del registro de datos.

En la Figura 24, se visualiza el resultado de eliminar la N y tildes, este proceso se

realizé en todos los registros y variables para que se encuentren estandarizados.

SEXO ANTECEDENTES DISTRITO PRESUNTA_MOTIVACION
HOMBRE 3l PORTETE VIOLENCIA COMUNITARIA
HOMBRE | Sl NUEVA PROSPERINA  DELINCUENCIA COMUN
HOMBRE SI NUEVA PROSPERINA  DELINCUENCIA COMUN
HOMBRE | SI PROGRESO VIOLENCIA COMUNITARIA
HOMBRE SI SUR DELINCUENCIA COMUN
HOMBRE | SI FLORIDA VIOLENCIA COMUNITARIA
HOMBRE S PORTETE VIOLENCIA COMUNITARIA
HOMBRE | SI SUR DELINCUENCIA COMUN
MUJER 8l 9 DE QCTUERE VIOLENCIA COMUNITARIA
HOMERE | SI SUR DELINCUENCIA COMUN
HOMBRE Sl SUR DELINCUENCIA COMUN
HOMBRE | SI FLORIDA DELINCUENCIA COMUN
HOMBRE S FLORIDA DELINCUENCIA COMUN
HOMBRE | SI FLORIDA DELINCUENCIA COMUN
HOMBRE SI FLORIDA DELINCUENCIA COMUN
HAMRRE | Sl PAGCIIAI FS NFEHNCHENCLA CORAL N

Figura 24. Resultados de eliminacion de N y tildes en los registros.

En la Figura 25, se visualiza como en la herramienta OpenRefine se procedié a
realizar el reemplazo de caracteres en la variable “FECHA_INFRACCION” ya que contenia lo
siguiente: “T10:00:00Z”, esto se realizé6 mediante el comando value.replace(“valor original”,

“valor reemplazado”), asi: value.replace(“T10:00:00Z", **).
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Transformacion personalizada en FECHA_INFRACCION
Expresion Lenguaje [General Refine Expression Language (GREL) v |
value. r‘eplace("Tle:eed", ") No hay error de sintaxis.
Vz
Previsualizacion Histortal Con estrella Ayuda
row value value.replace("T10:00Z","")
1 2015-01-01T10:00:00Z 2015-01-01
2. 2015-01-01710:00:00Z 2015-01-01
3. 2015-01-02T10:00:00Z 2015-01-02
4. 2015-01-07T10:00:00Z 2015-01-07
5. 2015-01-12T10:00:00Z 2015-01-12 v
»
Enerror @ mantener original  (J Re-transformar hasta veces hasta que no haya cambios
O cambiar a en blanco
@] guardar error
Aceptar Cancelar

Figura 25. Transformacién de variable “FECHA_INFRACCION”.

Se procedio a estandarizar los registros de la variable “HORA_INFRACCION” para
poder simplificar la representacién y visualizacién de las horas, en la Tabla 8, se puede
observar como se establecié un identificador para cada rango horario.

Tabla 8. Reemplazo de variable “HORA _INFRACCION”.

Rango Horario  Rango
Original Cambiado

00:00 - 00:59 HOO
01:00 - 01:59 HO1
02:00 - 02:59 HO2
03:00 - 03:59 HO3
04:00 - 04:59 HO4
05:00 - 05:59 HO5
06:00 - 06:59 HO6
07:00 - 07:59 HO7
08:00 - 08:59 HO8
09:00 - 09:59 HO9
10:00 - 10:59 H10
11:00 - 11:59 H11
12:00 - 12:59 H12
13:00 - 13:59 H13
14:00 - 14:59 H14
15:00 - 15:59 H15
16:00 - 16:59 H16
17:00 - 17:59 H17
18:00 - 18:59 H18
19:00 - 19:59 H19
20:00 - 20:59 H20
21:00 - 21:59 H21
22:00 - 22:59 H22
23:00 - 23:59 H23
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En la Figura 26, se realiz0 la transformacion de los registros de la variable
“HORA_INFRACCION”, en donde se sigui6 lo presentado en la Tabla 8, este proceso se
realizé en la herramienta OpenRefine, mediante el comando: value.replace(“valor original”,

“valor reemplazado”), asi: value.replace(“01:30”, “H01”).

Transformacion personalizada en HORA_INFRACCION

Expresién Lenguaje [General Refine Expression Language (GREL) v |

value.replace("81:30", "Ha1" )I o hay error de sintaxis

4

Previsualizacion Historial Con estrella Ayuda
Reutilizar Other projects grel: value.replace("02:05","H02"

Reutilizar Other projects grel: value.replace("02:00","H02"

Reutilizar Other projects grel: value.replace("01:45","H01"

( )
( )
Reutilizar Other projects grel: value.replace("01:50","H01")
( )
Reutilizar Other projects grel: value.replace("01:40","H01")

( )

Reutilizar Other projects grel: value.replace("01:30%,"H01"
Enemor © mantener original (J Re-transformar hasta veces hasta que no haya cambios

O )
. cambiar a en blanco
O

U guardar error

Aceptar Cancelar

Figura 26. Transformacion de registros de la variable “HORA_INFRACCION”.

En la Figura 27, se visualiza como se cre6 la variable “DIA” a partir de
“FECHA _INFRACCION”, seleccionando la variable que se desee modificar, de las opciones

desplegadas elegir editar columna y agregar una basada en la anterior.
100 500 1000 filas

| FECHA_INFRACCION | | HORA_INFRACCION |+ ARMA

Facetas > HO1 ARMA DE
i FUEGQ
Filtro de texto H16 ARMA BLANCA
Editar celdas >
HO1 ARMA Bl ANCA
Editar columna P | Dividir en varias columnas. ..
Transponer » Unir las columnas. ..
QOrdenar... Agregar columna basada en esta
Ver » columna._.
Agregar columna accediendo a URLs. ..
Cotejar > Afiadi I d | iad
. fiadir columnas de valores cotejados. ..
2015.02-06 Renombrar esta columna. ..
Quitar esta columna
2015-02-08 Mover columna al principio
2015-02-09 Mover columna al final
Mover columna a la izquierda
2015-02-13
Mover columna a la derecha
2015-02-14 H20 ARMA DE

FUEGO

Anac no oac wunn AmmAA ne

Figura 27. Pasos para la creacién de la variable “DIA” en OpenRefine.

Se realizo la transformacion de los registros de la variable “DIA”, en donde se procesé
desde el 01-01-2015 hasta el 28-02-2024, para cada fecha se asigno el dia ya sea (“LUNES”,
“‘“MARTES”, “MIERCOLES”, “JUEVES”, "VIERNES”, "SABADO”, "DOMINGQ”), para esto se
uso el calendario para colocar el dia correspondiente a la fecha que se encuentra en los

registros de la Base de Datos, como se visualiza en la Figura 28, que para realizar este
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proceso en la herramienta OpenRefine se usé el comando value.replace(“valor original”, “valor
reemplazado”), asi: value.replace(“2015-01-01", “JUEVES”).

| Anadir columna basada en otra FECHA_INFRACCION

Nombre nuevo de Iz columna [D\A }

Enermor ® cambiara en blanco O guardarerror O copiar valor de la columna original

Expresion Lenguaje [General Refine Expression Language (GREL) v

value.replace("2015-01-01", "JUEVES")

Previsualizacion Historial Con estrella Ayuda

row value value.replace("2015-01-01","JU ...

1 2015-01-01 JUEVES

2 2015-01-01 JUEVES

3 2015-01-02 2015-01-02

4. 2015-01-07 2015-01-07

5. 2015-01-12 2015-01-12

A AN4R N IR ANR N1 2R M

Aceptar Cancelar

Figura 28. Transformacion de registros de variable “DIA”.

En la Figura 29, se visualiza el resultado obtenido de las transformaciones realizadas
a las variables “DIA” y “FECHA_INFRACCION”, en cada uno de los registros se realizé el

proceso mencionado anteriormente.

¥ | DIA ¥ | HORA_INFRACCION
JUEVES HO1
JUEVES H16
VIERMNES HO1
MIERCOLES H17
LUNES H23
DOMINGO HO2
VIERNES H22
VIERNES H21
DOMINGO HO5
LUNES H17
VIERMNES H17
SABADO H20

DOMINGO HOO
DOMINGO HOO
DOMINGO HOO

MARTES H16
MARTES H16
SABADO H14
DOMINGO H23
MARTES H10
JUEVES H20

DOMINGO HO2
Figura 29. Resultados de transformaciones realizadas a las variables.

En la Figura 30, se observé que existen variables que contienen en sus registros

valores “SIN_DATQO?”, y registros con “0” por lo que se procedié a exportar el dataset.
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| EDAD

'

0

| SEXO

MM DHE
HOMERE
HOMERE
HOMERE
HOMERE
HOMERE
HOMERE
HOMERE
HOMERE
HOMERE
HOMERE
SIM_DATO

SIN_DATO

SIM_DATO

Figura 30. Valores “SIN_DATQO” y “0” en registros de la base de datos.

Se procedi6é a cargar el dataset* exportado anteriormente en la herramienta Google

Colab y se us6 el lenguaje de programacion Python para codificar, como se visualiza en la

Figura 31, se procedié a reemplazar los registros de las variables que poseian valores

“SIN_DATQO” y “0” con la moda, estos cambios realizados se guardan en el dataset original.

import pandas as pd

# Especifica la ruta al archivo en Google Drive
file path = '/content/drive/My Drive/ASESINATOS 18 VARIABLES.csv'

# Cargar el archivo CSV en un DataFrame

df = pd.read csv(file path)

# Verificar las primeras filas para entender la estructura del DataFrame

print{"Primeras filas del DataFrame:

print{df.head()

")

Figura 31. Carga de dataset exportado anteriormente.

En la Figura 32, se observa la codificacion para realizar la limpieza de valores

“SIN_DATQ” que se encontraban en los registros de la variable “SEXQO”, esto se realiz6 con

el reemplazo de estos valores faltantes con la moda (valor que mas se repite) de la columna,

estos cambios realizados se guardan en el dataset original.

4 https://bit.ly/40fCEdI
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import pandas as pd

# Asegurarse de que los valores de SEXO no tengan espacios ni diferencias en maylsculas/mindsculas
df['SEX0'] = df['SEX0"].str.strip().str.upper()

# Verificar la moda de la columna SEXO
moda_sexo = df[df['SEX0'] != 'SIN_DATO']['SEXQ'].mode()[@]
print(f"La moda de la columna SEXO es: {moda_sexo}")

# Reemplazar solo los registros que contienen "SIN_DATO" con la moda

df.loc[df['SEX0'] == 'SIN_DATO', 'SEX0'] = moda_sexo

# Contar el nimero de registros que contienen 'SIN_DATO' en la columna SEXO después del reemplazo
num_sin_dato_sexo = df[df[ 'SEX0"] == "SIN_DATO'].shape[@]

# Mostrar el nimero de registros que adn contienen 'SIN_DATO®
print(f"Nimero de registros que contienen 'SIN_DATO' en la columna SEXO despugs del reemplazo: {num_sin_datc_sexo}")

# Ver los valores tnicos de la columna SEX0 para asegurar que no haya variaciones de "SIN_DATO"
print(“Valores Onicos en la columna SEX0:")
print(df['SEX0'].unique())

# Guardar el DataFrame limpio en un nueve archiveo CSV
df.to_csv('ASESINATOS_CORRECTO.csv', index=False) # Esto sobreescribe el archivo original

La moda de la columna SEXO es: HOMBRE

Nimero de registros que contienen 'SIN_DATO® en la columna SEXOQ después del reemplazo: @
Walores Gnicos en la columna SEXO:

["HOMBRE" "MUJER"]

Figura 32. Limpieza de valores “SIN_DATO” en los registros de la variable “SEXO”.
En la Figura 33, se muestra el proceso para limpiar los valores “SIN_DATO” que se
encontraban en los registros de la variable “ANTECEDENTES”, esto se realizé con el

reemplazo de estos valores faltantes con la moda (valor que mas se repite) de la columna,

estos cambios realizados se guardan en el dataset original.

import pandas as pd

# Asegurarse de gue los valores de ANTECEDENTES no tengan espacios ni diferencias en maydsculas/mintsculas
df [ "ANTECEDENTES'] = df['ANTECEDENTES'].str.strip().str.upper()

# Verificar 1a moda de la columna ANTECEDENTES
moda_antecedentes = df[df[ ANTECEDENTES'] != "SIN DATO' ][ ANTECEDENTES'].mode()[0]
print(f“La moda de la columna ANTECEDENTES es: {moda_antecedentes}")

# Reemplazar solo los registros que contienen "SIN_DATO" con la moda
df.loc[df['ANTECEDENTES'] == "SIN_DATO', 'ANTECEDENTES'] = moda_antecedentes

# Contar el nimero de registros que contienen 'SIN_DATO' en la columna ANTECEDENTES después del reemplazo
num_sin_dato_antecedentes = df[df[ ANTECEDENTES'] == 'SIN_DATO'].shape[@]

# Mostrar el nimero de registros que aln contienen 'SIN_DATO’
print(f"Nimero de registros que contienen 'SIN_DATO' en la columna AHTECEDENTES después del reemplazo: {num_sin_dato_antecedentes}")

# Ver los valores Unicos de la columna ANTECEDENTES para asegurar que no haya variaciones de "SIN_DATO"
print("Valores tnicos en la columna ANTECEDEMTES:™)
print(df[ ANTECEDENTES'].unique())

df.to_csv('ASESINATOS_CORRECTO.csv', index=False) # Esto sobreescribe el archivo original
La moda de la columna ANTECEDENTES es: 5I
Numero de registros que contienen 'SIH_DATO' en la columna ANTECEDEMTES después del reemplazo: @
Valores lnicos en la columna ANTECEDEMTES:
['5I" 'NO']
Figura 33. Limpieza de valores “SIN_DATO” en los registros de la variable “ANTECEDENTES”.
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En la Figura 34, se observa la codificacion para realizar la limpieza de valores “0” que
se encontraban en los registros de la variable “EDAD”, esto se realizd con el reemplazo de
estos valores faltantes con la moda (valor que mas se repite) de la columna, estos cambios

realizados se guardan en el dataset original.

moda_edad = df[df['EDAD'] != 8]['EDAD’].mode()[8]
print(f"La moda de la columna EDAD es: {moda_edad}")

# Reemplazar los valores @ en la columna EDAD con la moda
df.loc[df["EDAD"] == 8, "EDAD’] = meoda_esdad

# Verificar la cantidad de registros que contenian @ en EDAD

num_ceros_edad = df[df["EDAD'] == @].shape[8]
print(f"Nimero de registros que contenian @ en la columna EDAD después del reemplazo: {num_ceros_edad}")

# Ver los valores (nicos de la columna TIPO_ARMA para asegurar que no haya variaciones de "SIN_DATO™
print("Valores dnicos en la columna TIPO_ARMA:™)
print(df[ "EDAD'].unique())

# Guardar el DataFrame limpio en un nuevo archive CSV
df.to_csv("ASESINATOS_CORRECTO.csv', index=False) # Esto sobreescribe el archivo original

La moda de la columna EDAD es: 38
Nomero de registros gque contenian @ en la columna EDAD después del reemplazo: @
Valores Unicos en la columna TIPO_ARMA:

[19 28 35 58 27 24 20 34 22 18 26 30 29 33 21 39 47 25 23 51 37 49 32 78

49 41 43 46 69 36 45 42 14 17 16 60 55 38 59 44 54 58 65 7 31 52 67 48
79728 55715 85668 3 410 12 87 61 62 64 63 81537670 1 80

66 7386 6 274711311 9 9594 89 77 75 85]

Figura 34. Limpieza de valores “0” en los registros de la variable “EDAD”.

En la Figura 35, se observa la codificacion para realizar la exportacion del dataset
luego de haber realizado la limpieza de los registros que poseian valores faltantes, tanto en
las que se tenia valores “SIN_DATO”, como también en las que se tenia “0”, esto se realizd

guardando y luego generando el archivo® en formato CSV.

# Guardar el DataFrame limpioc en un archivo CSV y XLSX
df.to_csv( ASESINATOS BD LIMPIA.csv', index=False) # Guardar como CSV
Figura 35. Exportacion de base de datos limpia.

6.1.3.4. Balanceo de clases de las variables seleccionadas para el estudio

Se procedi6 a balancear® las clases de las 10 variables seleccionadas para el presente
estudio, se realizd este proceso porque existieron clases con pocos registros y otras con
demasiados, como se visualiza en la Figura 36, en donde las clases de la variable “ARMA”
se encuentran desbalanceadas y esto puede afectar las clasificaciones realizadas por los

modelos de mineria de datos.

5 https://bit.ly/4f\VtObd
8 https://bit.ly/SEOWHFm
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df["ARMA" ] .value_counts(}

count

ARMA

ARMA DE FUEGO 6103
ARMA BLANCA 503
OTROS 118

ARMA CONTUNDENTE 104

CONSTRICTORA 89
SUSTANCIAS 3
dtype: int64

Figura 36. Desbalanceo de clases de variable “ARMA”.

En la Figura 37, se visualiza como se transformo6 cada una de las clases de tipo texto
a numérico, este proceso se realiz0 para cada una de las variables del DataFrame, en este
caso la transformacion fue al atributo “ARMA”, se agruparon las clases “SUSTANCIAS Y
OTROS” en una sola (clase 3).

df['ARMA'] = df['ARMA'].apply(lambda x:

1 if x == "ARMA DE FUEGD' else

2 if x == "ARMA BLANCA' else

3 if x == 'OTROS' else

4 if x == "ARMA CONTUNDENTE' else
5 if x == '"CONSTRICTORA' else

3 #SUSTANCIAS

)

Figura 37. Transformacion de texto a numérico de las clases de la variable “ARMA”.

Se agruparon las clases que poseian muy pocos registros y que eran multiclase, se
unieron en rangos y segun sus caracteristicas similares, esto sirvié para simplificar y reducir
la complejidad al momento de realizar el balanceo, en la Tabla 9, se visualizan las variables
“‘DIA”, “EDAD”, “HORA_INFRACCION”, “DISTRITO”, “PRESUNTA_MOTIVACION” y “ARMA”
con sus clases antes y después de transformarlas, como por ejemplo la variable
“‘“HORA_INFRACCION?” inicialmente tenia 24 clases, por tal motivo para reducir su nimero y
facilitar el balanceo con SMOTE, se las agrup6 en rangos que van desde (HO1 hasta HO6 en
clase 0), (HO7 hasta H12 en clase 1), (H13 hasta H18 en clase 2) , (H19 hasta HOO en clase
3), asitambién se fue agrupando de acuerdo al nimero de registros que poseian las clases,
las que tenian rangos mayores, menores y bajos se las agrupé respectivamente de acuerdo
a este andlisis, las variables con clases binarias como “LUGAR”, “AREA DEL_ HECHOQO”,
“‘“ATECEDENTES” y “SEXO”, no se las agrup6 debido a que poseian 2 clases y el proceso de

balanceo es mas simple, para visualizar con méas detalle visitar el enlace.’

7 https://bit.ly/SEOWHFm
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Tabla 9. Clases antes y después de agruparlas y transformarlas.

TRANSFORMACION DE VARIABLES Y CLASES ANTES Y DESPUES DEL BALANCEO

HORA_IN
DIA EDAD FRACCION DISTRITO PRESUNTA_MOTIVACION ARMA
ANTES DES ANTES DES ANTES DES ANTES DES ANTES DES ANTES DES
LUNES 3 1-19 1 HOO 3 NUEVA 1 VIOLENCIA 1 ARMADE FUEGO 1
PROSPERINA COMUNITARIA
MARTES 2 20-50 2 HO1 0 SUR 1 DELINCUENCIA 2 ARMA BLANCA 2
COMUN
MIERCOLES 4 51-65 3 HO2 0 PASCUALES 1 VIOLENCIA 3 OTROS 3
INTRAFAMILIAR
JUEVES 3 66 - 95 4 HO3 0 DURAN 2 VIOLENCIA 3 SUSTANCIAS 3
SEXUAL
VIERNES 2 - - HO4 0 ESTEROS 2 TRANSNACIONAL 4 ARMA 4
CONTUNDENTE
SABADO 1 - - HOS5 0 PORTETE 2 SICOPATOLOGIAS 5 CONSTRICTORA 5
DOMINGO 1 - - HO6 0 9 DE OCTUBRE 2 TERRORISMO 6 - -
- - - - HO7 1 FLORIDA 3 - - - -
- - - - HO8 1 PROGRESO 3 - - - -
- - - - HO9 1 MODELO 3 - - - -
- - - - H10 1 SAMBORONDON 3 - - - -
- - - - H11 1 CEIBOS 3 - - - -
- - - - H12 1 - - - - - -
- - - - H13 2 - - - - - -
- - - - H14 2 - - - - - -
- - - - H15 2 - - - - - -
- - - - H16 2 - - - - - -
- - - - H17 2 - - - - - -
- - - - H18 2 - - - - - -
- - - - H19 3 - - - - - -
- - - - H20 3 - - - - - -
- - - - H21 3 - - - - - -
- - - - H22 3 - - - - - -
- - - - H23 3 - - - - - -
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En la Figura 38, se visualiza el script del codigo que sirvié para realizar el balanceo®
de clases con SMOTE, que genera registros simulados para cada clase, en este caso se
aumentaron el nUmero de muestras para las 5 clases de la variable ARMA, este procedimiento
se realiz6 para todas las 10 variables seleccionadas para el presente estudio ya que todas
poseian clases desequilibradas antes del balanceo, 4 eran variables con clases binarias y 6

poseian multiclases, se aplicé el mismo procedimiento a cada una de ellas.

import pandas as pd
from imblearn.over_sampling import SMOTE

# Supongamos que 'df' es tu Datarrame
# varigbles binarias y multiclase
binary_vars = ['AREA_DEL_HECHD®, 'ANTECEDENTES', 'SEXO", 'LUGAR']
multiclass_vars = [ 'DISTRITO', 'PRESUNTA_MOTIVACION',
'DIA", 'HORA_INFRACCION', "EDAD']
target = "ARMA' 2 variable target

# Paso 2! Codificar las variables categdricas usando OneHotEncoder
X = df.drop{columns=[target]) # Excluye la variable target
Y = df[target] # variable target

# Realizamos la codificacidn de las varisbles categdrices
¥_encoded = pd.get_dummies(x, drop first=False)

sampling strategy = {
1: gla3,

21 2883,

3 1383,

4: 1205,

Ei 1152

1

# Paso 41 Aplicar SMOTE con la estrategia de muestreo personalizada
smote = SMOTE(sampling_strategy-sampling_strategy, random_state-42)
X_res, ¥_res = smote.fit resample(X encoded, Y)

# Paso 5: Verificar el balance de clases después de aplicar SMOTE
print{"Distribucién de clases después de SMOTE:")
print{pd.Series(Y_res).value_counts(})

# verificar que el nimero total de registros es 11,768
print{f"Tamano total del dataset después del balanceo: {X_res.shape[a]}")

# Paso & Exportar los datos balanceados de la variable target a archives CSV y Excel
df_resampled_target_only = pd.DataFrame({target: ¥_res})

output_file path csv = "/content/drive/My Drive/ARMA_BALANC_VAR_LISTO.Csv!
output_file_path x1sx = */content/drive/My Drive/ARMA_BALANC_VAR_LISTO.xLsx'

df_resampled_target only.to csv{output_file_path_csv, index=False)
df_resampled_target only.to excel{output_file path_x1sx, index=False)

print(f"La variable target balanceada ha sido exportada a '{output_file_path_csv}' v '{eutput_file_path_x1sx}'")

Figura 38. Aplicacion de SMOTE para balancear las clases de la variable “ARMA”.

En la Figura 39, se visualiza el resultado de la variable “ARMA” luego de balancear
sus clases con SMOTE, la distribucién de registros queddé de la siguiente manera: la clase 1
con 6103 registros, la clase 2 con 2003, la clase 3 con 1305, la clase 4 con 1205y la clase 5

con 1152 registros, sumando un total de 11,768 filas.

8 https://bit.ly/SEOWHFm
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Distribucidn de clases después de SMOTE:

ARMA

1 6163
2 2063
3 1365
4 1265
5 1152

Mame: count, dtype: inte4d
Tamano total del dataset después del balancec: 11768

Figura 39. Distribucion de clases después de balancear la variable “ARMA” con SMOTE.

En la Figura 40, se visualiza la combinacién de todos los DataFrame generados en

uno solo, este archivo® contiene las 10 variables con sus clases balanceadas, cuenta con un

total de 11768 registros.

import pandas as pd

# Lista de rutas a los archives

input_file paths = [
'fcontent/drive/My Drive/DIA_BALAMC_VAR_LISTO.CsW®,
'fcontent/drive/My Drive/HORA_BALANC WAR_LISTO.csv',
'Jcontent/drive/My Drive/ARMA_BALANC WAR_LISTO.csv',
' feontent/drive/My Drive/EDAD BALANC VAR_LISTO.CSV',
'feontent/drive/My Drive/LUGAR_BALANC_VAR_LISTO.C5V',
'fcontent/drive/My Drive/SEX0 _BALANC WAR_LISTO.csv',
'foontent/drive/My Drive/ANTECEDEMTES_BALANC_VAR_LISTO.CsV',
'fcontent/drive/My Drive/AREA_BALANC WAR_LISTO.csv',
'feontent/drive/My Drive/DISTRITO_BALAMC VAR _LISTO.CSV',
' feontent/drive/My Drive/MOTIV_BALANC_VAR_LISTO.CSV'

1

# Lista para almacenar los DataFrames
dataframes = []

# Leer cada archive y almacemarlo en la lista
for file path in input_file_paths:
df = pd.read csv{file_path)
# Seleccionar la primera columna si el archivo tiene mds de una
if df.shape[l] > 1:
df = df.ilec[:, @]
dataframes.append{df)

# Combinar tedos les DataFrames come columnas en umo solo
copbined_df = pd.concat{dataframes, awxis=1}

# Remombrar las columnas para identificar de donde provienen
column_names = [

'DIA', "HORA_INFRACCION', 'ARMA', 'EDAD', "LUGAR®,

'SEXD', 'ANTECEDENTES', 'AREA DEL_HECHO', 'DISTRITO', °PRESUNTA_MOTIVACICN'
1

copbined_df.columns = column_names

# guardar el DataFrame combinado en un archivo Csv
output_csv_path = "/comtent/drive/My Drive/DATASET_BALAMCEADC LIST.csw'
combined_df.to csvioutput_csv_path, index=False}

# Guardar el DataFrame combinado en un archivo Excel
cutput_excel_path = '/fcentent/drive/My Drive/DATASET_BALANCEADD_LIST.xlsx'
copbined_df.to excel{output_excel_path, index=False, engime='openpyxl'}

print{f"Dataset combinado guardado en {output_csv path} v {output excel path}™)

Figura 40. Creacion de DataFrame con clases de las variables balanceadas.

9 https://bit.ly/3C8eb25
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6.1.4. Fase 4: Modelado
A continuacion, se detalla cada uno de los resultados obtenidos en la fase de
modelado, para esto se usé la herramienta Google Colab con el lenguaje Python para la
implementacién de las librerias y técnicas para el modelado y uso de la Optimizacion
Bayesiana para construir los modelos Arbol de Decision y Support Vector Machine con los
hiperpardmetros encontrados.
6.1.4.1. Uso de librerias y técnicas para modelado de datos
En la Figura 41, se evidencia como se import6 las bibliotecas y librerias de Python

gue son adecuadas para llevar a cabo el proceso de mineria de datos y para aplicar la técnica
de Optimizacion Bayesiana, estas sirvieron para implementar el modelo Arbol de Decision y
Support Vector Machine, asi también para generar graficos y evaluar la precision de los
clasificadores.

Ipip install bayesian-optimization

Ipip install optuna

import numpy as np #Operacicnes matematicas rdpidas sobre matrices

import pandas as pd #biblioteca de andlisis y manipulacién de datos para Pythor

import plotly.express as px

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns #permite generar facilmente graticos

import statsmodels.api as sm

# Preprocesado y modelado

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from sklearn.tree import plot tree

from sklearn.tree import export_graphviz

from sklearn.tree import export_text

from sklearn.model_selection import GridSearchCV

from sklearn.compose import ColumnTransformer

from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder

from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn.metrics import confusion_matrix
from sklearn.metrics import precision_score

Figura 41. Librerias de Optimizacién Bayesiana instaladas.

La base de datos que fue balanceada y exportada en formato CSV*° se la guard6 en
el Drive, en la Figura 42, se visualiza el script del cédigo que sirvié para conectar el entorno
de Google Colab con el Drive personal para acceder a todos los archivos que se encuentran

almacenados en el mismo.

from google.colab import drive

drive.mount('/content/drive")

import pandas as pd
Mounted at /fcontent/drive

Figura 42. Conexién con Drive desde Google Colab.

10 https://bit.ly/3C8eb25
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En la Figura 43, se visualiza como se especifico la ruta de ubicacion del archivo CSV,

gue se encontraba en Google Drive, y se lo carg6 en un Dataframe que es una estructura de

Python para almacenar y gestionar un dataset, luego se imprimié el contenido del DataFrame

de asesinatos de la Zona 8 del Ecuador.

# Especifica la ruta al archivo en Google Drive
file path = '/content/drive/My Drive/DATASET_BALANCEADO LIST.csv'
df = pd.read_csv(file path)

df

11763
11764
11765
11766
11767

DIA HORA_INFRACCION ARMA EDAD LUGAR SEXO ANTECEDENTES AREA_DEL_HECHO DISTRITO PRESUNTA_MOTIVACION

3
3
2

4
4

0 1 1 1 1 1 1 i 1
2 2 2 1 1 1 1 1 2
0 2 2 2 1 1 1 1 2
2 1 3 1 1 1 1 3 1
3 1 2 1 1 1 1 1 2
2 5 4 2 2 2 2 3 6
2 5 4 2 2 2 2 3 6
2 5 4 2 2 2 2 3 6
2 5 4 2 2 2 2 3 6
2 5 4 2 2 2 2 3 6

11768 rows = 10 columns

Figura 43. Registros y variables del DataFrame.

En la Figura 44, se mostré en pantalla el nimero de variables (10) y el nimero de

registros (11,768) que se utilizaron en la investigacién, los cuales forman parte del DataFrame

ingresado al inicio.

ds=pd.DataFrame(df)
#Presenta el numero de filas

print("El nimero de filas(observaciones) es: ",ds.shape[@])

#Presenta el numerc de columnas

print("El nimero de columnas(variables) es: ",len(ds.columns))

El numero de filas(observaciones) es: 11768
El numero de columnas(variables) es: 10

Figura 44. Registros y variables del DataFrame.

En la Figura 45, se imprimi6 cada una de las variables que se usaron en este estudio,

las mismas que se cambiaron a datos numéricos, estas sirvieron para realizar el

entrenamiento de los clasificadores, en total son 10 variables.
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DIA HORA_INFRACCION ARMA EDAD LUGAR SEXO ANTECEDENTES AREA_DEL_HECHO DISTRITO PRESUNTA_MOTIVACION

0 3 0 1 1 1 1 1 1 2 1
1 3 2 2 2 1 1 1 1 1 2
2 2 0 2 2 2 1 1 1 1 2
3 4 2 1 3 1 1 1 1 3 1
4 3 3 1 2 1 1 1 1 1 2

Figura 45. Variables transformadas a datos numéricos.

En la Figura 46, se visualiza una matriz de correlacién de las variables que a través
de un mapa de calor que indica con el nimero 1 que existe una correlacion positiva, es decir
si una variable incrementa la otra también, -1 sefiala una correlacién negativa es decir si una
disminuye la otra aumenta, y un valor de O indica que no existe correlacion entre las variables,
por ejemplo el “ARMA” y el “LUGAR” tienen una correlacién positiva de 0.62, en donde indica
gue los tipos de arma son usados dependiendo del lugar donde se realizan los asesinatos. El
“‘“AREA DEL HECHO” y “HORA INFRACCION?” tienen una correlacion negativa de -0.48 lo
gue sugiere que los asesinatos pueden ocurrir en cualquier area ya sea urbana o rural y a

cualquier hora del dia.
-1.0
DIA - ’ . 648 029 014 O ) 0.49 0.56

HORA_INFRACCION o8 019 -0.47 -0.41 -0.48 | 016 -0.039 - 0.8

ARMA R -0.21
- 0.6

EDAD - 1 02
0.4

LUGAR -8} -0.19
SEXO -k -0.47 0N . . . X . 0.2
ANTECEDENTES -SUSESIEVESE -

AREA_DEL_HECHO -SORESERWES

DISTRITO et SR I

PRESUNTA_MOTIVACION - 10/51 BOREE)

DIA

ARMA -

EDAD -

LUGAR -|
DISTRITO

ANTECEDENTES

HORA_INFRACCION
AREA_DEL_HECHO

PRESUNTA_MOTIVACION - ~

Figura 46. Matriz de correlacion de variables seleccionadas para el estudio de asesinatos de la Zona
8 del Ecuador.

En la Figura 47, se visualiza la division de los datos del DataFrame, el 20% fue
designado para el conjunto de prueba es decir 2354 registros, y para el conjunto de
entrenamiento fue designado el 80% de los datos es decir 9414 registros, se realizd esto ya
gue es una tarea comun que se realiza en el aprendizaje supervisado, para entrenary evaluar

los modelos de mineria de datos.
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from sklearn.medel_selection impert traln_test_split

X_train, X_test, y_train, y_test = traln_test_split(X, Y, test_size=8.28, random_state=7)
print('Son {} datos para entrenamiento y {} datos para prueba’.format(X_train.shape[B], X_test.shape[8]))
Son 9414 datos para entrenamiento y 2354 datos para prusba

Figura 47. Division de los datos en conjunto de entrenamiento y prueba.

Se realizo la aplicacion de la técnica de Optimizacion Bayesiana tanto con la libreria
Optunay Bayesian-Optimization, para realizar la busqueda de los hiperparametros adecuados
para construir los modelos Arbol de Decision y Support Vector Machine (SVM), esto se
encuentra detallado a continuacion:
6.1.4.2. Optimizacion Bayesiana en Arbol de Decision

Para aplicar la técnica de Optimizacioén Bayesiana en el modelo Arbol de Decision se
usaron dos librerias que se encuentran disponibles en Python, la primera llamada Bayesian
Optimization y la segunda Optuna, en ambos casos los rangos de busqueda de los
hiperparametros fueron establecidos mediante los trabajos relacionados (ver en Tabla 2),
estos rangos fueron: criterion: (gini, entropy) en donde “gini” es el criterio para medir la
impureza que existe en un nodo del arbol y “entropy” mide el grado de desorden de un nodo,
max depth: (1 hasta 10) es la profundidad maxima que tendra el arbol o en cuantos niveles se
dividio el mismo, min_samples spleat: (2 hasta 11) es el nimero minimo de muestras en que
un nodo se debe dividir en nodos hijos, min_samples_leaf: (1 hasta 25) siendo el nimero
minimo de muestras de un nodo hoja, también se encuentran los valores para los
hiperparametros sin usar la técnica de optimizacién, en la Tabla 10, se visualizan los rangos
establecidos para la basqueda con la técnica de OB para el Arbol de Decision.

Tabla 10. Espacio de busqueda de valores para los hiperparametros de el Arbol de Decision con la
Optimizacion Bayesiana.

Arbol de Decision - Configuracion

Sin Optimizacion Con OB - Rangos de
Bayesiana Blsqueda
criterion='entropy"' criterion = (gini, entropy)
max_depth=6 max_depth = (3 - 10)
min_samples_split=4 min_samples_split = (2 - 10)
min_samples_leaf=2 min_samples_leaf = (1 - 25)

En la Figura 48, se visualiza el script del codigo en Python para la aplicaciéon de la
libreria Bayesian Optimization, que sirvié para realizar la busqueda de los hiperparametros
antes descritos y seleccionar de manera automatizada el mejor, realizando para ello 100
iteraciones, evaluando cada valor de los rangos establecidos para la busqueda, de esta

manera los hiperparametros que obtengan un mayor porcentaje de precision se imprimieron
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al final, con estos valores se pudo configurar y construir el modelo Arbol de Decision, para
esto se hizo uso de los datos de entrenamiento y prueba ya divididos con anterioridad.

from sklearn.model_sslection import train_test_split
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.metrics import precision_score

from bayes_opt import BayesianDptimization

def svaluate_model{criterion, max_depth, min_samples_split, min_samples_leaf}:
i Dpciones para 1 criterio
criterion_options = ['gini’, 'entropy’']
criterion = criterion_options[int(round(criterion))]

 Crear y entrenar el modelo

model = DecisionTreeClassifier(
criterion=criterion,
max_depth=int({round(max_depth}),
min_samples_split=int(round(min_samples split)),
min_samples_leaf=int{round(min_samples_leaf)],

)

model.fit{¥_train, y_train)

y_pred = model.predict{¥_test)

it Retornar la métrica objetivo (precisicn)
return precision_score(y_test, y_pred, average='micro’}

7 Definir el espacio de busqueda
pbounds = {
‘criterion’: {8, 1), ## B = "gini", 1 = "entropy’
‘max_depth': {3, 1&],
'‘min_samples split': {2, 11},
‘min_samples leaf’: (1, 25)
3

# Configurar y ejecutar la optimizacidn bayesiana
optimizer = BayesianOptimization(
f=ewvaluate_model,
pbound=s=pbounds,

)

# Ejecutar la optimizacidn
optimizer.maximize{init_points=18, n_iter=9@)

# Obtensr los mejores parametros encontrados
best_params = optimizer.max['params’]

# Convertir el indice del criterio a su nombre
best_criterion_index = int{round(best_params[ criterion”])}
best_criterion = ["gini', "entropy”][best_criterion_index]

# Obtener la precisidn encontrada
best_precision = optimizer.max["target']

# Imprimir los resultados

print{"Mejores hiperparametros encontrados:")

print{f"Criterion: {best_criterion}")

print{f"'HMax Depth: {int{round(best_params[ 'max_depth"1)}}")
print{f"#in Zamples Split: {int{round(best_params| 'min_samples_split’'])
print{f"Min Samples Leaf: {int{rocund{best_params['min_samples_le=f"']}}}
print{f"Precizidn alcanzada: {best_precision:.4f}"}

Figura 48. Aplicacion de la libreria Bayesian Optimization en el Arbol de Decision.

¥
"y

En la Figura 49, se imprimieron los mejores valores para los hiperparametros del
modelo Arbol de Decision, encontrados mediante la busqueda realizada con la libreria
Bayesian Optimization, en este caso los mas optimos son: “criterion:entropy”, “max_depth:7”,
“min_samples_split:5” y “min_samples_leaf:19”, con estos hiperparametros se logro obtener
un 98.64% para la variable “AREA_DEL_HECHO?”, los hiperparametros y porcentajes de

precision varian ya que esto depende de la variable que se esté evaluando.
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Mejores hiperpardmetros encontrados:
Criterion: entraopy

Max Depth: ¥

Min Samplss Split: &

Min Samplss Leaf: 19
Frecisidn alcanzada: e.9264

Figura 49. Mejores valores para los hiperparametros encontrados con la libreria Bayesian
Optimization en el Arbol de Decisién.

En la Figura 50, se visualiza el script del cddigo en Python para la aplicacién de la
libreria Optuna, que sirvio para realizar la busqueda de los hiperparametros antes descritos y
seleccionar de manera automatizada el mejor, es decir evalta el valor que logre obtener el
mayor porcentaje de precision en las 100 iteraciones que realiz0 y los hiperparametros
encontrados se imprimieron al final junto al porcentaje de precisién alcanzado por los mismos,

con estos valores se pudo configurar y construir el modelo Arbol de Decision.

import optuna

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.tree import DecisionTreellassifier

from sklearn.metrics import precision_score

# Funcion de objetivo para la optimizacion de hiperpardmetros

def objective(trial)}
# pefinicidn de los hiperparametros
critericn = trial.suggest categerical(‘criterion®, ['gini', ‘entropy'])
max_depth = trial.suggest_int( ‘max_depth', 3, 18}
min_samples_split = trial.suggest_imt(‘min_samples_split‘', 2, 1@}
min_samples leaf = trial.suggest int{'min_samples leaf", 1, 25}

# Crear y entrenar el modelo

model = DecisienTreeClassifier(
criterion=criterion,
max_depth=-max_depth,
min_samples_split=min_samples_split,
min_samples leaf=min_samples_leat

)

model.fit(x_train, ¥_train)
y_pred = model.predict({X _test)

# pevuelve la métrica de precisidn
return precision_score(y test, y _pred, average='micro'}

# Crear un estudic
study = optuna.create_study{direction='maximize'} # Maximizar la precisidn
study.optimize({objective, n_trials=128) =2 Ejecutar la optimizacidn

# Mostrar los mejores parametros encontrados
print(“Mejores hiperparametros encontrados:™)
print{study.best_params)

print{"Mejor precisidn:”, study.best_wvalue)

Figura 50. Aplicacion de la libreria Optuna en el Arbol de Decision.

52



En la Figura 51, se puede visualizar el script de como se imprimieron los mejores
valores para los hiperparametros encontrados mediante la busqueda realizada con la libreria
Optuna en el clasificador Arbol de Decision, en este caso los mas 6ptimos son “criterion:gini”,
“‘max_depth:6”, “min_samples_split:8” y “min_samples_leaf:13”, con estos hiperparametros se
logré obtener un 98.64% en la métrica de precision, esto se obtuvo para la variable
“‘“AREA _DEL_HECHO?”, los hiperparametros y porcentaje de precision varian ya que esto

depende de la variable que se esté evaluando.

Mejores hiperpardmetros encontrados:
{'criterion’: 'gini', 'max depth': 6, 'min samples split': 8, 'min_samples leaf': 13}
Mejor precisidn: ©.9364861172472387

Figura 51. Mejores valores para los hiperparametros encontrados con la libreria Optuna en el Arbol
de Decision.

6.1.4.3. Construccién del Arbol de Decisién con los hiperpardmetros encontrados
mediante la técnica de Optimizacion Bayesiana (OB)

En la Figura 52, se visualiza el script del cédigo que indica como se realizé la
construccion del Arbol de Decision (DT), haciendo uso de la libreria sklearn.tree de Python*!
llamada DecisionTreeClassifier, configurando el arbol con los valores de los hiperparametros
antes encontrados con las librerias de Optimizacion Bayesiana llamadas Bayesian-
Optimization y Optuna.

Los valores con los cuales se configuré el Arbol de Decision fueron “max_depth: 77,
‘min_samples_split: 57, “min samples_leaf: 19” y “criterion: entropy”, ya que con ambas
librerias se encontraron los mismos valores para los hiperparametros, en este caso se realizé
el proceso en la variable “AREA_DEL_HECHO?, pero este procedimiento se llevé a cabo en
cada una de las 10 variables que fueron seleccionadas para este estudio de mineria de datos

para determinar patrones en el conjunto de datos de los asesinatos de la Zona 8 del Ecuador.

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from sklearn.metrics import confusion_matrix, classification_report

#L1amamos al constructor del arbel de decision

classifier = DecisionTreeClassifier(max_depth=7, min samples split=5,min_samples leaf=19, criterion='entropy')
#Entrenamos el modelo

arbol modelo = classifier.fit(X train,y train)

y_pred = classifier.predict(X test)
Figura 52. Configuracion del Arbol de Decisién con los hiperparametros encontrados.

11 https://bit.ly/4fX5tlb
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6.1.4.4. Optimizacion Bayesiana en Support Vector Machine

Para aplicar la técnica de Optimizaciébn Bayesiana en el modelo Support Vector
Machine (SVM), se usaron dos librerias que se encuentran disponibles en Python, la primera
llamada Bayesian Optimization y la segunda Optuna. en ambos casos los rangos de blsqueda
de los hiperparametros fueron establecidos mediante los trabajos relacionados (ver en Tabla
2), estos rangos fueron: C: (1 hasta 100) es un parametro de penalizacion de errores en las
clasificaciones, kernel: (linear, poly, rbf, sigmoid) que indica la configuracion del kernel ya sea
una funcién lineal, polinémica, de base radial y sigmoidal, decision_function_shape: (ovo, ovr)
indica la forma de la funcién de decisién ya sea ovo (one-vs-one, que realiza comparaciones
de las clases una a una de manera mas especifica), u ovr (one-vs-rest realiza comparaciones
de las clases mas generales es decir una para todas), también se encuentran los valores para
los hiperparametros sin usar la técnica de optimizacion.

En la Tabla 11, se visualizan los rangos establecidos para realizar la blsqueda con
la técnica de Optimizacién Bayesiana (OB) para el modelo Support Vector Machine (SVM).

Tabla 11. Espacio de blsqueda de valores para los hiperparametros del Support Vector Machine con
la Optimizacion Bayesiana.

Support Vector Machine - Configuracién
Sin Optimizacién Bayesiana Con OB - Rangos de Busqueda
C=10 C=(1-100)
kernel= linear Kernel = (linear, poly, rbf, sigmoid)
decision_function_shape='ovr') decision_function_shape = (ovo, ovr)

En la Figura 53, se visualiza el script del cddigo en Python para la aplicacion de la
libreria Bayesian Optimization, que sirvid para realizar la busqueda de los hiperpardmetros
antes descritos y seleccionar de manera automatizada el mejor, es decir evalta cada uno de
los valores a través de las 25 iteraciones que realiza y los hiperpardmetros que presenten el
mayor porcentaje de precision se imprimieron al final, se construyd el modelo Support Vector
Machine (SVM) con los valores encontrados, para esto se hizo uso de los datos de

entrenamiento y prueba ya divididos con anterioridad.
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import numpy as np
from sklearn.swvm import SWC
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import precision_score
from bayes_opt import BayesianOptimization
# Funcidn para evaluar el modelo 5WM conm diferentes kernels, pardmetros C y decision_function_shape
def swm_svaluate(C, kernel, decision_function_shape):
kernel_map = {

g: "linsar’, # kernel lineal
1: "poly’, # Kernzl polindmico
2 "rbf", # Kernel de funcidn de base radial
31 "sigmoid’ # Kernel sigmoidal
}
# Mapeo del walor decision_function_shzpe (8@ = 'owvo', 1 = 'owr’)
decizion_function_shape_map = {
#: "owo", # Uno contra uno
1: 'ovr’ # Uno contra todos
}

# Convertimos el kernel en un wvalor entero ¥ lo mapeamos
sve = SWC(C=C, kernel=kernsl_map[int{kernel)], decision_function_shape=decision_function_shape map[int({decision_function_shape)], random_state=7)
# Ajustamos el modelo con los datos de emtrenamiento
swc.Fit(¥_train, y_train.values.rawel()}
# Prediccidn en el conjunto de prueba
y_pred = svc.predict(¥_test)
# Devolvenos el precision_score ponderado
return precision_score(y_test, y_pred, average='micro”)
it Definir los limites para los hiperpardmetros, incluyendo decision_function_shape

phounds = {
"Ch: (1, 188), # E1 pardmetro C waria entre 1 y 188
“kernel’: (8, 3}, # Walor entero entre & y 3 para mapear los kernels ("linear”, “poly”, 'rbf’, "sigmoid”)
"decision_function_shape': (&, 1) it 8 para "ovo" y 1 para "owr’

i

it Inicislizar el optimizador bayesiano

optimizer = BayesianOptimization(
f=swm_evaluate, # Funcidn objetivo que queremos maximizar
pbounds=pbounds, # Limites de bisqueda para los hiperpardmetros
random_state=7

]

it Ejecutar el proceso de optimizacidn

optimizer.maximiza(
init_points=5, # Wimero de exploraciones aleatorias iniciales
n_iter=24 # Mumero de iteraciones de optimizacidn

i

tt Imprimir los mejores parametros encontrados redondeados

best_params = optimizer.max['params']

best_params['C'] = round{best_params['C"], 2)

best_params['kernel'] = int(round{best_params['kernz1l']1}))
best_params['decision_function_shape’] = int{round(best_params['dscision_function_shape’]))
it Mapeo final de los valores encontrados

decision_function_shape_map = {8: "ovo’, 1t 'ovr’}

kernel_map = {8: 'linear’, 1: 'poly', 2: 'rbf’, 3: 'sigmoid’}
best_params['decision_function_shspe'] = decision_function_shape_map[best_params['decizion_function_shaps’]]
best_params['kernal'] = kernel map[best_params[ "kernel’]]

# Imprimir los mejores hiperpar@metros encontrados

print{"Mejores hiperparametros encontrados:”, best_params)

it Evaluar el modelo final con los mejores hiperparametros

sve_best = SVC(C=best_params[’C"], kernel=best_params['kernel’], decisicn_function_shape=best_params|’decisicn_function_shape’], random_state=7)
svc_best.fit{¥_train, y_train.values.ravel())

w_pred_best = svc_best.predict(X_test)

it Calcular precisidn final

precision_final = precision_score(y_test, y_pred best, average='micro’) * 1E0

it Imprimir la precisidn final como porcentaje
print{f"Precisidn final del modelo: {precision final:

Figura 53. Aplicacion de la libreria Bayesian Optimization en el SVM.

En la Figura 54, se imprimieron los mejores valores para los hiperpardmetros del
Support Vector Machine (SVM), encontrados mediante la busqueda realizada con la libreria
Bayesian Optimization, en este caso los mejores hiperpardmetros encontrados son: “C: 8.55”,
“decision_function_shape: ovr”, “kernel: poly”, obteniendo un 98.64% en la precision de la
variable “AREA_DEL_HECHO?”, estos porcentajes y valores encontrados varian dependiendo
la variable que se evalle.

Mejores hiperparametros encontrados: {'C': 8.55, 'decision function shape': 'ovr', 'kernel': "poly'}
Precision final del modelo: 98.64%

Figura 54. Mejores valores para los hiperparametros encontrados con la libreria Bayesian
Optimization en el SVM.
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En la Figura 55, se visualiza el script del cédigo en Python de la aplicacion de la libreria
Optuna que sirvid para realizar la bisqueda de los hiperparametros antes descritos y
seleccionar de manera automatizada el mejor, es decir evallia cada uno de los valores a través
de las 25 iteraciones que realiza y los hiperparametros que presenten el mayor porcentaje de
precision se imprimen al final, estos se usaron para construir el modelo SVM, haciendo uso

de los datos de entrenamiento y prueba ya divididos con anterioridad.

import optuna

import numpy as np

from sklearn.svm Import SvC

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import precizion_score

# Funcidn para evaluar el modelo =wM con diferentes kernels, pardmetros C y decision_function_shape
def svm_evaluate(trial):

# sugerir un valor para el parametro © entre 1 y 18@

C = trial.suggest_float('c", 1, 12a)

# sugerir el tipo de kernel como un valor categdrico

kernel = trial.suggest categorical('kernel®, ['linear', "poly', 'rbf', "sigmoid'])

# sugerir la estrategia 'owo' (uno contra uno) o "ovr' {uno contra todos)
decision_function_shape = trial.suggest categorlcal('decizion_function_shape', ['owe", 'owvr'])

# Crear el clasificader SWM con los parametros sugeridos
SV = SWC{C=C, kernel=kernel, decisicn_function shape-decizien_function_shape, randoe_state-7)

# Ajustar el modelo con los datos de entrenamiento
] sy Fit(¥_train, y_train.values.ravel(})

# Realizar predicciones en el conjumto de prueba
v pred = swo.predict(x test)

# Retornar el precision_score como métrica a optimizar
return precisicn score(y_test, y_pred, average='micro'}

# pefinir el estudio de oOptuna parz maximizar 1la precisidn
study = optuna.create_study({direction="'maximize"}

# Ejecutar la optimizacidn (n_trials = nimero de intentos)
study.optimize(svm_evaluate, n_trials=2s)

# Obtener los mejores parametros encontrados

best params = study.best_params

print{"Mejores hiperparametros encontrados:", best_params)
# Obtener la mejor precisidn alcanzada

best_precisicn = study.best_wvalue
print(f"La mejor precizidn alcanzada es: {best_precision * 1ea:.2f}i")

Figura 55. Aplicacion de la libreria Optuna en el SVM.

En la Figura 56, se imprimieron los mejores valores para los hiperpardmetros
encontrados mediante la busqueda realizada con la libreria Optuna en el clasificador SVM, en
este caso los mejores hiperparametros encontrados son para el parametro “C: 11.98”,
“decision_function_shape: ovo”, “kernel: poly”, obteniendo un 98.68% en la precisién de la
variable “AREA_DEL_HECHQ?”, estos porcentajes y valores encontrados varian dependiendo

la variable que se evalte.
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Mejores hiperpardmetros encontrados: {'C': 11.9879863850263, 'kernel': 'poly', 'decision function shape': 'ovo']
La mejor precision alcanzada es: 98.68%

Figura 56. Mejores valores para los hiperparametros encontrados con la libreria Optuna en el SVM.

6.1.4.5. Construccion del Support Vector Machine con los hiperparametros
encontrados mediante la OB.

En la Figura 57, se visualiza como se realizé la construccién del Support Vector
Machine (SVM) para la variable “AREA_DEL_HECHO”, haciendo uso de la libreria
sklearn.svm de Python!? llamada SVC, configurando el modelo con los valores de los
hiperparametros antes encontrados con las librerias de Optimizacion Bayesiana y Optuna,
estos valores fueron “kernel: poly”, “C: 11.98”, “decision_function_shape: ovo”.

# Cargamos la libreria Support Vector Classifier

from sklearn.svm import SWC
from sklearn.metrics import confusion_matrix, classification_report

# Llamamos al constructeor de Support Vector Machine
classifier = SWC({kernel="poly', C=11.98, decision_function_shape='ovo')

# Entrenamos el modelo
svm_modelo = classifier.fit(X_train, y_train)

# Realizamos predicciones en el conjunto de prueba
y_pred = classifier.predict({X¥ test)

Figura 57. Configuracion del SVM con los hiperparametros encontrados.

6.2. Objetivo 2: Evaluar los clasificadores Arbol de Decision y SVM con la métrica
de precisién.

Para cumplir con el segundo objetivo especifico del presente Trabajo de Integracion
Curricular (TIC), se ejecuto las dos ultimas fases llamadas evaluacion y despliegue de la
metodologia CRISP-DM, las mismas que se las mostrara a continuacion:

6.2.1. Fase 5: Evaluacion

En esta fase trabajada sobre el conjunto de prueba (20%) se evidencidé y comparé los
porcentajes alcanzados en las métricas de precision, recall y accuracy en el modelo Arbol de
Decision y en el modelo Support Vector Machine, se obtuvo el promedio final de las 10
variables evaluadas tanto con la técnica de validacion cruzada asi también con la libreria
sklearn.metrics que ofrece Python en Google Colab para evaluar la métricas de rendimiento

de los modelos de clasificacion.

12 https://bit.ly/40stXhv
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6.2.1.1. Comparacion de los porcentajes de precision en los clasificadores Arbol de
Decisién y Support Vector Machine
Enla Tabla 12, se muestra la comparacién de los porcentajes de precision alcanzados
tanto antes y después de aplicar la técnica de Optimizacion Bayesiana (OB) con 100
iteraciones en el Arbol de Decision, se observa que si existe un aumento de la precision al
aplicar la técnica de OB.

Tabla 12. Comparacion de los porcentajes de precision obtenidos antes y despues de aplicar la
Optimizacion Bayesiana con 100 iteraciones en el Arbol de Decision.

Arbol de Decisién

- Sin Optimizacion Con Optimizacion Bayesiana — 100

Precision . -

Bayesiana Iteraciones

Sin Librerias de Bay_es_|an . Optuna (Libreria de

Optimizacion Optimization OB)

(Libreria de OB)
Valid. Valid. Valid.
Variables - Evaluaciéon Cruzada Sklearn Cruzada Sklearn Cruzada Sklearn
(%) (%) (%) (%) (%) (%)

AREA DEL HECHO 98,48 98,47 98,55 98,64 98,55 98,64
DIA 58,45 59,13 58,3 60,11 58,38 60,11
ARMA 89,95 89,71 89,97 90,01 90,03 90,05
EDAD 88,00 88,91 87,92 89,03 88,15 89,03
SEXO 97,94 98,21 97,93 98,21 97,94 98,21
HORA INFRACCION 66,33 66,10 66,65 66,73 66,61 66,73
LUGAR 87,05 87,21 87,00 87,17 87,11 87,42
ANTECEDENTES 90,00 90,61 89,89 90,39 90,06 90,82
PRESUNTA MOTIVACION 89,40 89,12 89,88 89,46 90,51 90,61
DISTRITO 68,12 68,18 68,97 68,86 68,97 68,86
TOTAL: 83,37 83,56 83,50 83,86 83,63 84,04

Enla Figura 58, se muestra la grafica estadistica de la comparacion de los porcentajes
de precision alcanzados tanto antes y después de aplicar la técnica de Optimizacién
Bayesiana con 100 iteraciones en el Arbol de Decision, se observa que si existi6 una mejora
en los porcentajes de precision al aplicar la OB, ademéas se visualiza que con la libreria
Optuna se alcanzé un porcentaje en la precision del 83.63% al evaluarlo con la validacién
cruzada y un 84.04% al evaluarlo con la libreria sklearn.metrics de Python, con la libreria
Bayesian Optimization se alcanz6 un porcentaje en la precision del 83.50% al evaluarlo con
la validacion cruzada y un 83.86% al evaluarlo con la libreria sklearn.metrics de Python. Sin
aplicar la OB los porcentajes de precisién son menores alcanzando un 83.37% y 83.56% al

evaluarlos con la validacién cruzada y con la libreria sklearn.metrics respectivamente.
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Arbol de Decisién (DT)- Precisién
84,11 84,04

83,91 83,86

83,71 83,56
83,51 83,37

83,31

83,11

83,63
83,50

Porcentajes

Sin Optimizacién Bayesian Optimization = Optuna (Libreria de OB)
(Libreria de OB)

Técnicas de Optimizaciéon

Valid. Cruzada Sklearn

Figura 58. Grafico de barras de precision alcanzada antes y después de aplicar la Optimizacion
Bayesiana con 100 iteraciones en el modelo Arbol de Decision.

Enla Tabla 13, se muestra la comparacién de los porcentajes de precision alcanzados
tanto antes y después de aplicar la técnica de Optimizacién Bayesiana (OB) con 25 iteraciones
en el modelo Support Vector Machine, se observa que si existe un aumento de la precision al
aplicar la técnica de OB.

Tabla 13. Comparacion de los porcentajes de precisién obtenidos antes y después de aplicar la
Optimizacion Bayesiana con 25 iteraciones en el Support Vector Machine.

Support Vector Machine (SVM)

C g Sin Optimizacién Con Optimizacién Bayesiana — 25

Precision . . g

Bayesiana iteraciones

Sin Librerias de Bayesian Optuna (Libreria de

Optimizacion Opt|m|;at|on OB)

(Libreria de OB)
Valid. Valid. Valid.
Variables - Evaluacién Cruzada Sklearn Cruzada Sklearn Cruzada Sklearn
(%) (%) (%) (%) (%) (%)

AREA DEL HECHO 98,31 98,47 98,51 98,64 98,51 98,68
DIA 57,79 57,60 59,88 59,81 59,08 60,91
ARMA 89,32 88,82 90,20 90,27 90,20 90,14
EDAD 85,79 85,34 88,21 89,25 88,19 89,25
SEXO 97,94 98,21 97,94 98,21 97,94 98,21
HORA INFRACCION 64,89 65,20 67,19 66,86 67,25 66,86
LUGAR 85,05 85,08 87,00 87,00 87,06 87,17
ANTECEDENTES 88,60 88,53 90,35 90,61 90,35 90,69
PRESUNTA_ MOTIVACION 88,52 88,57 90,53 90,99 90,40 90,99
DISTRITO 67,19 66,27 68,86 68,22 68,85 68,30
TOTAL: 82,34 82,20 83,86 83,98 83,78 84,12

Enla Figura 59, se muestra la grafica estadistica de la comparacion de los porcentajes
de precision alcanzados tanto antes y después de aplicar la técnica de Optimizacion
Bayesiana con 25 iteraciones en el modelo Support Vector Machine, se observa que si existié
una mejora en los porcentajes de precision al aplicar la OB en el modelo SVM, ademas se
visualiza que con la libreria Optuna se alcanzé un porcentaje en la precision del 83.78% al
evaluarlo con la validacion cruzada y un 84.12% al evaluarlo con la libreria sklearn.metrics de

Python, con la libreria Bayesian Optimization se alcanzé un porcentaje en la precision del
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83.86% al evaluarlo con la validacion cruzada y un 83.98% al evaluarlo con la libreria
sklearn.metrics de Python. Sin aplicar la OB los porcentajes de precisibn son menores
alcanzando un 82.34% y 82.20% al evaluarlos con la validacion cruzada y con la libreria

sklearn.metrics respectivamente.

Support Vector Machine (SVM) - Precisién

84,11 83,86 5398 83,78

83,71
83,31

82,91
82,51 82,34

84,12
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Figura 59. Gréfico de barras de precision alcanzada antes y después de aplicar la Optimizacion
Bayesiana con 25 iteraciones en el modelo Support Vector Machine.

6.2.1.2. Comparacion de los porcentajes de accuracy “exactitud” en los
clasificadores Arbol de Decision y Support Vector Machine

Enla Tabla 14, se presenta una comparacion detallada de los porcentajes de accuracy
obtenidos antes y después de aplicar la técnica de Optimizacion Bayesiana (OB) con un total
de 100 iteraciones en el modelo de Arbol de Decision. Los resultados permiten observar un
incremento significativo en los niveles de accuracy tras la implementacion de esta técnica, lo
gue evidencia la eficacia de la Optimizacion Bayesiana para ajustar de manera mas precisa
los hiperparametros del modelo.

Tabla 14. Comparacion de los porcentajes de accuracy obtenidos antes y despues de aplicar la
Optimizacion Bayesiana con 100 iteraciones en el Arbol de Decision.

Arbol de Decisién

Sin Optimizacion Con Optimizacion Bayesiana — 100
Accuracy . :

Bayesiana Iteraciones

Sin Librerias de Bayesian Optuna (Libreria de

Optimizacion Opt|m|;at|on OB)

(Libreria de OB)
Valid. Valid. Valid.
Variables - Evaluaciéon Cruzada Sklearn Cruzada Sklearn Cruzada Sklearn
(%) (%) (%) (%) (%) (%)

AREA DEL HECHO 98,48 98,47 98,55 98,64 98,55 98,64
DIA 58,46 59,13 58,31 60,11 58,37 60,11
ARMA 89,92 89,71 89,97 90,01 90,04 90,05
EDAD 88,00 88,91 87,93 89,03 88,15 89,03
SEXO 97,94 98,21 97,93 98,21 97,94 98,21
HORA INFRACCION 66,33 66,10 66,62 66,73 66,59 66,73
LUGAR 87,04 87,21 87,00 87,17 87,07 87,42
ANTECEDENTES 90,00 90,61 89,92 90,39 90,08 90,82
PRESUNTA MOTIVACION 89,38 89,12 89,86 89,46 90,51 90,61
DISTRITO 68,13 68,18 68,97 68,86 68,97 68,86
TOTAL: 83,36 83,56 83,50 83,86 83,62 84,04

60



Enla Figura 60, se muestra la grafica estadistica de la comparacion de los porcentajes

de accuracy alcanzados, se visualiza que con la libreria Optuna se alcanz6 un porcentaje del

83.62% al evaluarlo con la validacion cruzada y un 84.04% al evaluarlo con la libreria

sklearn.metrics de Python, con la libreria Bayesian Optimization se alcanz6 un porcentaje de

accuracy del 83.50% al evaluarlo con la validacion cruzada y un 83.86% al evaluarlo con la

libreria sklearn.metrics de Python. Sin aplicar la Optimizacion Bayesiana los porcentajes de

accuracy son menores alcanzando un 83.36% y 83.56% al evaluarlos con la validacion

cruzaday con la libreria sklearn.metrics respectivamente.
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Figura 60. Grafico de barras de accuracy alcanzada antes y después de aplicar la Optimizacion
Bayesiana con 100 iteraciones en el modelo Arbol de Decision.

En la Tabla 15, se muestra la comparacién de los porcentajes de accuracy alcanzados

tanto antes y después de aplicar la técnica de Optimizacién Bayesiana (OB) con 25 iteraciones

en el modelo Support Vector Machine.

Tabla 15. Comparacion de los porcentajes de accuracy obtenidos antes y después de aplicar la
Optimizacion Bayesiana con 25 iteraciones en el Support Vector Machine.

Support Vector Machine (SVM)

Accuracy

Sin Optimizacién

Bayesiana

Con Optimizacion Bayesiana — 25
iteraciones

Sin Librerias de

Bayesian

Optimization Optuna (Libreria de

Optimizacion (Libreria de OB) OB)
Valid. Valid. Valid.

Variables - Evaluaciéon Cruzada Sklearn Cruzada Sklearn Cruzada Sklearn

(%) (%) (%) (%) (%) (%)
AREA DEL HECHO 98,31 98,47 98,51 98,64 98,51 98,68
DIA 57,79 57,6 59,88 59,81 59,08 60,91
ARMA 89,32 88,82 90,20 90,27 90,20 90,14
EDAD 85,79 85,34 88,21 89,25 88,19 89,25
SEXO 97,94 98,21 97,94 98,21 97,94 98,21
HORA INFRACCION 64,89 65,20 67,19 66,86 67,25 66,86
LUGAR 85,05 85,08 87,00 87,00 87,06 87,17
ANTECEDENTES 88,60 88,53 90,35 90,61 90,35 90,69
PRESUNTA MOTIVACION 88,52 88,57 90,53 90,99 90,40 90,99
DISTRITO 67,19 66,27 68,86 68,22 68,85 68,30
TOTAL: 82,34 82,20 83,86 83,98 83,78 84,12
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EnlaFigura 61, se muestra la grafica estadistica de la comparacion de los porcentajes
de accuracy alcanzados tanto antes y después de aplicar la técnica de Optimizacién
Bayesiana con 25 iteraciones en el modelo Support Vector Machine (SVM), se observa que
si existi6 una mejora en los porcentajes de las métricas evaluadas al aplicar la Optimizacion
Bayesiana (OB) en el modelo SVM.

Se visualiza que con la libreria de OB llamada Optuna, se alcanz6 un porcentaje de
accuracy del 83.78%, al evaluarlo con la validacién cruzada y un 84.12%, al evaluarlo con la
libreria sklearn.metrics de Python, mientras que, con la libreria Bayesian Optimization se
alcanzd un porcentaje del 83.86%, al evaluarlo con la validacion cruzada y un 83.98%, al
evaluarlo con la libreria sklearn.metrics de Python.

Sin aplicar la Optimizacién Bayesiana los porcentajes de accuracy son menores
alcanzando un 82.34% y un 82.20%, al evaluarlos con la validacién cruzada y con la libreria

sklearn.metrics respectivamente.
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Figura 61. Gréfico de barras de accuracy alcanzada antes y después de aplicar la Optimizacion
Bayesiana con 25 iteraciones en el modelo Support Vector Machine.

6.2.1.3. Comparacion de los porcentajes de recall en los clasificadores Arbol de
Decisién y Support Vector Machine

En la Tabla 16, se muestra la comparacion de los porcentajes de recall alcanzados
tanto antes y después de aplicar la Optimizacién Bayesiana (OB) con 100 iteraciones en el
Arbol de Decision, se observa que si existe un aumento del recall al aplicar la técnica de
optimizacion. La OB ajusta de manera precisa los hiperparametros del modelo, optimizando
su desempefio y logrando un equilibrio mas adecuado entre las métricas de evaluacién.

Estos resultados confirman que la Optimizacion Bayesiana no solo mejora la precision
global, sino que también fortalece aspectos especificos del modelo, como su sensibilidad,

haciendo que sea mas efectivo en contextos practicos.
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Tabla 16. Comparacion de los porcentajes de recall obtenidos antes y después de aplicar la
Optimizacion Bayesiana con 100 iteraciones en el Arbol de Decision.

Arbol de Decision

Sin Optimizacién Con Optimizacién Bayesiana — 100
Recall . :

Bayesiana Iteraciones

Sin Librerias de Bay.es!an . Optuna (Libreria de

Optimizacion Opt|m|gat|on 0OB)

(Libreria de OB)
Valid. Valid. Valid.
Variables - Evaluacién Cruzada Sklearn Cruzada Sklearn Cruzada Sklearn
(%) (%) (%) (%) (%) (%)

AREA DEL HECHO 98,47 98,47 98,55 98,64 98,55 98,64
DIA 58,45 59,13 58,31 60,11 58,37 60,11
ARMA 89,95 89,71 89,96 90,01 90,04 90,05
EDAD 88,00 88,91 87,92 89,03 88,16 89,03
SEXO 97,94 98,21 97,93 98,21 97,94 98,21
HORA INFRACCION 66,33 66,10 66,62 66,73 66,58 66,73
LUGAR 87,04 87,21 87,00 87,17 87,07 87,42
ANTECEDENTES 90,00 90,61 89,89 90,39 90,06 90,82
PRESUNTA MOTIVACION 89,40 89,12 89,86 89,46 90,51 90,61
DISTRITO 68,12 68,18 68,97 68,86 68,97 68,86
TOTAL: 83,37 83,56 83,50 83,86 83,62 84,04

Enla Figura 62, se muestra la grafica estadistica de la comparacion de los porcentajes
de recall alcanzados, se visualiza que con la libreria Optuna se alcanz6 un porcentaje del
83.62% de recall, esto fue al evaluarlo con la validacién cruzada y se alcanzé un 84.04% al
momento de evaluarlo con la libreria sklearn.metrics de Python, mientras que con la libreria
Bayesian-Optimization se logr6 alcanzar un porcentaje del 83.50% en la métrica de recall al
momento de evaluarlo con la validacién cruzada y un 83.86% al evaluarlo con la libreria
sklearn.metrics de Python. Sin aplicar la técnica de OB los porcentajes en la métrica de recall
son menores, alcanzando un 83.37% y 83.56% al evaluarlos con la validacion cruzada y con

la libreria sklearn.metrics respectivamente.

Arbol de Decisién (DT)- Recall

84,11 84,04
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Técnicas de Optimizacion
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Figura 62. Grafico de barras de recall alcanzada antes y después de aplicar la Optimizacion
Bayesiana con 100 iteraciones en el modelo Arbol de Decision.
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En la Tabla 17, se muestra la comparacion de los porcentajes de recall alcanzados

tanto antes y después de aplicar la técnica de Optimizacion Bayesiana (OB) con 25 iteraciones

en el modelo Support Vector Machine.

Tabla 17. Comparacioén de los porcentajes de recall obtenidos antes y después de aplicar la

Optimizacion Bayesiana con 25 iteraciones en el Support Vector Machine.

Support Vector Machine (SVM)

Sin Optimizacion

Con Optimizacion Bayesiana — 25

Recall . . .

Bayesiana iteraciones

Sin Librerias de Bayesian Optuna (Libreria de

Optimizacion Opt|m|;at|on OB)

(Libreria de OB)
Valid. Valid. Valid.
Variables - Evaluaciéon Cruzada Sklearn Cruzada Sklearn Cruzada Sklearn
(%) (%) (%) (%) (%) (%)

AREA DEL HECHO 98,31 98,47 98,51 98,64 98,51 98,68
DIA 57,79 57,6 59,88 59,81 59,08 60,91
ARMA 89,32 88,82 90,20 90,27 90,20 90,14
EDAD 85,79 85,34 88,21 89,25 88,19 89,25
SEXO 97,94 98,21 97,94 98,21 97,94 98,21
HORA INFRACCION 64,89 65,20 67,19 66,86 67,25 66,86
LUGAR 85,05 85,08 87,00 87,00 87,06 87,17
ANTECEDENTES 88,60 88,53 90,35 90,61 90,35 90,69
PRESUNTA MOTIVACION 88,52 88,57 90,53 90,99 90,40 90,99
DISTRITO 67,19 66,27 68,86 68,22 68,85 68,30
TOTAL: 82,34 82,20 83,86 83,98 83,78 84,12

Enla Figura 63, se muestra la grafica estadistica de la comparacion de los porcentajes

de recall alcanzados, con la libreria Optuna se obtuvo un porcentaje de recall del 83.78% al

evaluarlo con la validacion cruzada y un 84.12% al evaluarlo con sklearn.metrics, con la

libreria Bayesian Optimization se alcanzé un porcentaje del 83.86% (validacién cruzada) y un

83.98% con sklearn.metrics. Sin aplicar la OB los porcentajes de recall son menores

alcanzando un 82.34% y 82.20% al evaluarlos con validacién cruzada y con sklearn.metrics

respectivamente.

Figura 63. Grafico de barras de recall alcanzada antes y después de aplicar la Optimizacién
Bayesiana con 25 iteraciones en el modelo Support Vector Machine.
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En la Tabla 18, se detallan los hiperpardmetros identificados por la libreria Optuna,

seleccionados por su capacidad para lograr mayores porcentajes en las métricas del modelo

de Arbol de Decision (DT). Estos hiperparametros se presentan para cada una de las 10

variables seleccionadas en este estudio, ya que cada variable posee un conjunto Unico de

parametros optimizados mediante la técnica de Optimizacién Bayesiana, la cual permite

explorar eficientemente el espacio de busqueda de hiperpardmetros, mejorando la precision

del modelo y reduciendo el riesgo de sobreajuste. Ademas, la seleccion de estos parametros

permite una configuracion mas precisa.

Tabla 18. Hiperparametros obtenidos con la libreria Optuna en el modelo Arbol de Decision para cada

una de las variables.

Arbol de Decision - Optuna

Hiperpardmetros

. min min

Variables ;nax samples  samples criterion
epth .
split leaf

AREA DEL HECHO 6 7 17 entropy
DIA 7 8 6 entropy
ARMA 6 8 8 gini
EDAD 5 3 2 entropy
SEXO 9 5 11 gini
HORA INFRACCION 7 3 1 entropy
LUGAR 9 5 12 entropy
ANTECEDENTES 7 7 4 entropy
PRESUNTA MOTIVACION 10 10 25 gini
DISTRITO 10 10 12 entropy

En la Tabla 19, se detallan los hiperparametros identificados por la libreria Optuna,

seleccionados por su capacidad para lograr mayores porcentajes en las métricas del modelo

Support Vector Machine (SVM). Estos hiperparametros se presentan para cada una de las 10

variables seleccionadas en este estudio, ya que cada variable posee un conjunto Unico de

pardmetros optimizados mediante la técnica de Optimizacién Bayesiana.

Tabla 19. Hiperparametros obtenidos con la libreria Optuna en el modelo SVM para cada una de las

variables.

Support Vector Machine - Optuna

Hiperpardmetros

Variables deC|s_|on

kernel C function
shape
AREA DEL HECHO poly 11,98 ovo
DIA poly 69,70 ovo
ARMA poly 77,49 ovr
EDAD poly 1,59 ovr
SEXO linear 55,00 ovo
HORA INFRACCION rbf 49,48 ovr
LUGAR rbf 44,78 ovr
ANTECEDENTES rbf 9,22 ovo
PRESUNTA MOTIVACION rbf 14,30 ovo
DISTRITO rbf 66,13 ovo
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6.2.1.4. Interpretacion de resultados de cada variable obtenidos con el modelo Arbol
de Decisién configurados mediante la libreria Optuna

El modelo Arbol de Decision (DT), que se configur6 con los hiperparametros obtenidos
con la libreria de Optimizacién Bayesiana Optuna, fue la que alcanzé los mayores porcentajes
de precision, accuracy y recall, siendo mejor que los resultados obtenidos por la libreria
Bayesian-Optimization.

A continuacién, se realizé la interpretacion de los resultados alcanzados para cada una
de las 10 variables seleccionadas para este estudio con las clasificaciones obtenidas luego
de configurar con Optuna el modelo Arbol de Decision. Este analisis detallado permitié una
mejor comprension de los patrones resultantes en el conjunto de datos, mostrando la
importancia de la seleccion adecuada de hiperparametros para obtener modelos mas precisos
y exactos.

e Variable “AREA_DEL_HECHO”

En la Figura 64, se visualiza la estructura del arbol para la variable
“AREA_DEL_HECHO?”, cuyo nodo raiz es la variable “SEXO <= 1.5”, que divide las muestras
en dos ramas: True y False, separando aquellas que cumplen o no con la condicion principal,
es decir, las que son menores o iguales a 1.5 y las que son mayores. A partir de esta division,
el arbol contintia con nodos intermedios que evaluan variables como “HORA_INFRACCION?,
“‘LUGAR”, “DISTRITO”, “EDAD”, “ANTECEDENTES”, “ARMA” y “DIA”, entre otras, mostrando
métricas clave como “entropy” (desorden del nodo), “simples” (numero de muestras), y “value”
(distribucion de las clases). A medida que el arbol avanza, las decisiones se vuelven mas
especificas, llevando a nodos finales que revelan las predicciones del modelo. En algunos
casos, se observan nodos con entropia cercana a cero, lo que indica predicciones puras para
una clase especifica, mientras que, en otros, la diversidad de muestras genera nodos con

entropia mas alta, para ver la estructura completa del arbol visitar el enlace!®.

13 https://bit.ly/3DRYUTL
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Figura 64. Arbol de decisién para la variable “AREA_DEL_HECHO”.
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En la Figura 65, se muestra la matriz de confusion para la variable
“‘“AREA DEL HECHO?”, en donde la diagonal principal (de izquierda arriba a derecha abajo)
evidencia las predicciones correctas realizadas por el modelo Arbol de Decision, mientras que
la diagonal secundaria son las predicciones incorrectas, la clase 0 tiene 1330 verdaderos
negativos y 10 falsos positivos, mientras que la clase 1 cuenta con 992 verdaderos positivos

y 22 falsos negativos.
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Figura 65. Matriz de confusion para la variable “AREA_DEL_HECHO” con el modelo Arbol de
Decision configurado con Optuna.

La Tabla 20, muestra el desempefio del modelo Arbol de Decision para la variable
‘“AREA_DEL HECHO?”, teniendo dos clases: Urbano siendo la clase 0 y Rural la clase 1. La
precisién para la clase Urbano es del 98,37%, teniendo un recall del 99,25%, mientras que la
clase Rural tuvo una precision del 99,00% y un recall del 97,83%, el modelo presentd una
accuracy global de 98,64%. Para esta variable se evidencié un excelente desempefio del

modelo en la clasificacion de las clases.

Tabla 20. Desempefio del modelo Arbol de Decisién para la variable “AREA_DEL_HECHO”
configurada con los hiperparametros de la libreria Optuna.

AREA_DEL_HECHO

Clase Precisién Recall

0: Urbano 98,37 % 99,25 %
1: Rural 99,00 % 97,83 %
Accuracy 98,64 % 98,64 %

En la Figura 66, se visualiza el grafico de barras para la variable

“‘“AREA DEL HECHO” que esta representando la distribucion de asesinatos en dos
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categorias: Urbano y Rural, la primera tuvo un 57,40% del total, mientras que la segunda tuvo
un 42,60% respectivamente, por lo tanto, se deduce que la mayoria de los asesinatos ocurren

en areas urbanas de la Zona 8 del Ecuador.

AREA_DEL_HECHO PREDICCION
1600

1200

42,60%

1000

800

600

CONTEO DE REGISTROS

400

200

Urbano Rural
CLASES

Figura 66. Distribucién de asesinatos para la variable “AREA_DEL_HECHO” con el modelo Arbol de
Decision configurado con Optuna.

e Variable “ANTECEDENTES”

La estructura del arbol para la variable “ANTECEDENTES”, tuvo en el nodo raiz
“AREA_DEL HECHO <= 1.5”, las ramas se dividieron en True y False, es decir separa las
gue si cumplen o no con la condicién principal, luego se dividié en nodos intermedios en donde
va evaluando otras variables, indicando métricas como “entropy” (desorden del nodo),
“samples” (nUmero de muestras) y “value” (distribucion de las clases), posteriormente se
dividio en los nodos finales que revelan las predicciones realizadas por el modelo, para ver la
estructura completa visitar el enlace.

En la Figura 67, se visualiza la matriz de confusion para la variable
“‘“ANTECEDENTES”, en donde la diagonal principal (de izquierda arriba a derecha abajo)
evidencia las predicciones correctas realizadas por el modelo Arbol de Decision, mientras que
la diagonal secundaria son las predicciones incorrectas, la clase 0 tiene 1177 verdaderos
negativos y 23 falsos positivos, mientras que la clase 1 cuenta con 961 verdaderos positivos

y 193 falsos negativos.

1 https://bit.ly/4h6QO7U
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Figura 67. Matriz de confusion para la variable “ANTECEDENTES” con el modelo Arbol de Decision
configurado con Optuna.

En la Tabla 21, muestra el desempefio del Arbol de Decisién para la variable
"ANTECEDENTES", donde se clasifican dos clases: Si (Clase 0) y No (Clase 1). La precision
para la clase Si es del 85,91%, con un recall del 98,08% mientras que la clase No tuvo una
precision del 97,66%, y un recall del 83,27%, el modelo Arbol de Decision alcanzé una
exactitud global (accuracy) del 90,82%, evidenciando un buen desempefio.

Tabla 21. Desempefio del modelo Arbol de Decisién para la variable “ANTECEDENTES” configurada
con los hiperparametros de la libreria Optuna.

ANTECEDENTES
Clase Precision Recall
0: Si 85,91 % 98,08 %
1: No 97,66 % 83,27 %
Accuracy 90,82 % 90,82 %

Enla Figura 68, se visualiza el gréafico de barras de la distribucion de asesinatos segun
los antecedentes de la victima, los cuales estan divididos en dos categorias o clases que son:
"Si"y "No", la primera clase “Si” tuvo un 58,20% del total, la segunda clase “NO” alcanzé un
41,80% del total. Esto evidencia que los asesinatos se asocian mayormente a individuos que
si presentan antecedentes.
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Figura 68. Distribucién de asesinatos para la variable “ANTECEDENTES” con el modelo Arbol de
Decision configurado con Optuna.

e Variable “LUGAR”

La estructura del arbol para la variable “LUGAR”, tuvo en el nodo raiz
‘“PRESUNTA_MOTIVACION <= 2.5”, las ramas se dividieron en True y False, es decir separa
las que si cumplen o no con la condicion principal, luego se dividid en nodos intermedios en
donde va evaluando oftras variables, indicando métricas como “entropy” (desorden del nodo),
“samples” (nUmero de muestras) y “value” (distribucién de las clases), posteriormente se
dividié en los nodos finales que revelan las predicciones realizadas por el modelo, para ver la
estructura completa visitar el enlace*®.

En la Figura 69, se visualiza la a matriz de confusion para la variable “LUGAR”, en
donde la diagonal principal (de izquierda arriba a derecha abajo) evidencia las predicciones
correctas realizadas por el modelo Arbol de Decisién, mientras que la diagonal secundaria
son las predicciones incorrectas, la clase O tiene 1165 verdaderos negativos y 33 falsos

positivos, mientras que la clase 1 cuenta con 893 verdaderos positivos y 263 falsos negativos.

15 https://bit.ly/4hcgmke
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Figura 69. Matriz de confusion para la variable “LUGAR” con el modelo Arbol de Decision
configurado con Optuna.

Enla Tabla 22, se muestra el desempefio del modelo para la variable "LUGAR", donde
se clasifican dos clases: Via Publica (Clase 0) y Lugares Privados (Clase 1). La precision para
la clase O es del 81,58% con un recall del 97,24%, mientras que la clase 1 presenta una
precision del 96,43% con un recall del 77,24%, el modelo Arbol de Decisién presentd una
exactitud global (accuracy) del 87,42%, evidenciando un buen desempefio en las
clasificaciones.

Tabla 22. Desempefio del modelo Arbol de Decisién para la variable “LUGAR” configurada con los
hiperparametros de la libreria Optuna.

LUGAR
Clase Precisién Recall
0: Via Pablica 81,58 % 97,24 %
1: Lugares Privados 96,43 % 77,24 %
Accuracy 87,42 % 87,42 %

En la Figura 70, se visualiza el grafico de barras que muestra la distribucion de
asesinatos segun los lugares donde ocurrieron los crimenes, divididos en dos categorias: "Via
Pudblica" y “Lugares Privados", la primera tuvo 60,70% del total, mientras que segunda un
39,30% respectivamente, evidenciando que la mayoria de los crimenes ocurren en la via

publica.
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Figura 70. Distribucién de asesinatos para la variable “LUGAR” con el modelo Arbol de Decision
configurado con Optuna.

e Variable “SEXO”

La estructura del arbol para la variable “SEXO” tuvo en el nodo raiz
“AREA_DEL HECHO <= 1.5”, las ramas se dividieron en True y False, es decir separa las
que si cumplen o no con la condicién principal, luego se dividié en nodos intermedios en donde
va evaluando otras variables, indicando métricas como “gini” (pureza del nodo), “samples”
(numero de muestras) y “value” distribucion de las clases, posteriormente se dividié en los
nodos finales que exponen las predicciones realizadas por el modelo, para ver la estructura
completa visitar el enlace®.

En la Figura 71, se visualiza la matriz de confusion para la variable “SEXO”, en donde
la diagonal principal (de izquierda arriba a derecha abajo) evidencia las predicciones correctas
realizadas por el modelo Arbol de Decision, mientras que la diagonal secundaria son las
predicciones incorrectas, la clase 0 tiene 1298 verdaderos negativos y 0 falsos positivos,

mientras que la clase 1 cuenta con 1014 verdaderos positivos y 42 falsos negativos.

16 https://bit.ly/4gOoXtD
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Figura 71. Matriz de confusién para la variable “SEXO” con el modelo Arbol de Decision configurado
con Optuna.

En la Tabla 23, muestra el desempefio del modelo para la variable "SEXQO", donde se
clasifican dos clases: Masculino (Clase 0) y Femenino (Clase 1). La precision para la clase 0
es del 96,86%, con un recall del 100,00%, mientras que la clase 1 tuvo una precision del
100,00%, con un recall del 96,02%, la exactitud global (accuracy) del modelo Arbol de
Decision fue del 98,21%, evidenciando un excelente desempefio al momento de realizar
clasificaciones.

Tabla 23. Desempefio del modelo Arbol de Decision para la variable “SEXO” configurada con los
hiperparametros de la libreria Optuna.

SEXO
Clase Precisién Recall
0: Masculino 96,86 % 100,00 %
1: Femenino 100,00 % 96,02 %
Accuracy 98,21 % 98,21 %

En la Figura 72, se visualiza un grafico de barras que muestra la distribucién de
asesinatos segun el sexo de las victimas, divididos en dos categorias: "Masculino" vy
“Femenino”, la primera tuvo 56,90% del total, mientras que la segunda un 43,10%
respectivamente, evidenciando que la mayoria de las victimas de asesinatos son de sexo

masculino.
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Figura 72. Distribucién de asesinatos para la variable “SEXO” con el modelo Arbol de Decisién
configurado con Optuna.

e Variable “PRESUNTA_MOTIVACION”

La estructura del arbol para la variable “PRESUNTA_MOTIVACION” tuvo en el nodo
raiz ARMA <= 1.5, las ramas se dividieron en True y False, es decir separa las que si cumplen
0 no con la condicién principal, luego se dividié en nodos intermedios en donde va evaluando
otras variables, indicando métricas como “gini” (pureza del nodo), “samples” (nUmero de
muestras) y “value” (distribucion de las clases), posteriormente se dividié en los nodos finales
que revelan las predicciones realizadas por el modelo, para ver la estructura completa visitar
el enlace®’.

En la  Figura 73, se visualiza la matriz de confusiébn para la variable
‘“PRESUNTA_MOTIVACION?”, en donde la diagonal principal (de izquierda arriba a derecha
abajo) evidencia las predicciones correctas realizadas por el modelo Arbol de Decision,
mientras que las restantes son las predicciones incorrectas, por lo tanto, la clase 0 tuvo 225
instancias correctamente clasificadas, la clase 1 tuvo 1150, la clase 2 tuvo 171, la clase 3 tuvo

187, la clase 4 tuvo 189 y la clase 5 tuvo 221 clasificaciones correctas.

17 https://bit.ly/3BRATOA
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Figura 73. Matriz de confusion para la variable “PRESUNTA_MOTIVACION” con el modelo Arbol de
Decision configurado con Optuna.

En la Tabla 24, muestra el desempefio del modelo para la variable
"PRESUNTA_MOTIVACION", en donde la clase "Delincuencia comun" tuvo una precision del
89,63% y un recall de 97,12%, la clase "Violencia intrafamiliar y sexual" muestra una precision
del 95,53 % y un recall del 86,80 %, la clase "Terrorismo" tuvo un recall del 98,59% y una
precision del 89,02 %, la clase de "Violencia comunitaria” presento6 un recall del 64,46% y una
precision del 87,20%, la clase “Transnacional” tuvo una precision del 92,57% y un recall del
95,40%, la clase “Psicopatologias” presentd una precision del 96,92% y un recall del 88,31%.
El modelo Arbol de Decision tuvo una exactitud global (accuracy) del 90,61%, indicando un
nivel aceptable en su clasificacién.

Tabla 24. Desempefio del modelo Arbol de Decisién para la variable “PRESUNTA_MOTIVACION”
configurada con los hiperpardmetros de la libreria Optuna.

PRESUNTA_MOTIVACION

Clase Precision Recall
0: Violencia comunitaria 87,20 % 64,46 %
1: Delincuencia comuln 89,63 % 97,12 %
2: Violencia intrafamiliar y sexual 95,53 % 86,80 %
3: Transnacional 92,57 % 95,40 %
4: Psicopatologias 96,92 % 88,31 %
5: Terrorismo 89,02 % 98,59 %
Accuracy 90,61 % 90,61 %

En la Figura 74, se visualiza un grafico de barras que muestra la distribucion de

asesinatos segln la presunta motivacién, divididos en seis categorias: la primera de las
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categorias es "Delincuencia comun" que tuvo un 54,30% del total, mientras que la categoria
"Transnhacional" presentdé un 8,60%, la categoria "Terrorismo" presenté un 10,10%, la
categoria "Psicopatologias" tuvo un 8,30%, la categoria "Violencia intrafamiliar y sexual" tuvo
un 7,60 % y la categoria "Violencia comunitaria” alcanzé un 11,30%. Esta representacion

grafica permite observar que la mayoria de los asesinatos estan motivados por la delincuencia

comun.
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Figura 74. Distribucion de asesinatos para la variable “PRESUNTA_MOTIVACION" con el modelo
Arbol de Decision configurado con Optuna.

e Variable “ARMA”

Para la estructura del arbol para la variable “ARMA”, en este caso tuvo en el nodo raiz
“‘“AREA DEL HECHO <= 1.5”, las ramas se dividieron en True y False, es decir separa las
gue si cumplen o no con la condicién principal, luego se dividié en nodos intermedios en donde
va evaluando otras variables, indicando métricas como “gini” (pureza del nodo), “samples”
(numero de muestras) y “value” (distribucion de las clases), posteriormente se dividid en los
nodos finales que revelan las predicciones realizadas por el modelo, para ver la estructura
completa visitar el enlace’®.

En la Figura 75, se visualiza la matriz de confusion para la variable “ARMA”, en donde
la diagonal principal (de izquierda arriba a derecha abajo) evidencia las predicciones correctas
realizadas por el modelo Arbol de Decision, mientras que las restantes son las predicciones
incorrectas, por lo tanto, la clase 0 tuvo 1216 instancias correctamente clasificadas, la clase 1

tuvo 285, la clase 2 tuvo 207, la clase 3 tuvo 178, la clase 4 tuvo 234 clasificaciones correctas.

18 https://bit.ly/3DS159J
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Figura 75. Matriz de confusion para la variable “ARMA” con el modelo Arbol de Decision configurado
con Optuna.

En la Tabla 25, muestra el desempefio del modelo para la variable “ARMA” en donde
la clase "Arma de fuego" tuvo una precision del 89,34% y un recall del 99,02%, la clase "Arma
blanca" obtuvo una precision del 87,96% y un recall del 76,20%, mientras que la clase
"Sustancias y otros" alcanz6 una precision del 87,71% y un recall del 80,23%, la clase "Arma
contundente” tuvo una precision de 97,80%, pero un recall mas bajo de 71,77%, finalmente la
clase "Arma constrictora" alcanz6 una precision del 93,22% y un recall del 95,12%, el modelo
obtuvo una exactitud global (accuracy) del 90,05%, evidenciando un nivel aceptable en su
clasificacion.

Tabla 25. Desempefio del modelo Arbol de Decision para la variable “ARMA” configurada con los
hiperparametros de la libreria Optuna.

ARMA
Clase Precision Recall
0: Arma de fuego 89,34 % 99,02 %
1: Arma blanca 87,96 % 76,20 %
2: Sustancias y otros 87,71 % 80,23 %
3: Arma contundente 97,80 % 71,77 %
4: Arma constrictora 93,22 % 95,12 %
Accuracy 90,05 % 90,05 %

Enla Figura 76, se visualiza el grafico de barras para las cinco categorias que son: la
primera es la categoria “Arma de fuego” que alcanz6 un 57,80%, mientras que la categoria
“Sustancias y otros” presenté un 10,00%, la categoria “Arma constrictora” tuvo un 10,70%, la
categoria “Arma contundente” llegd a un 7,70% y la categoria “Arma blanca” presenté un

13,80%. Por lo tanto, la mayoria de los asesinatos se realizaron con armas de fuego.
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Figura 76. Distribucién de asesinatos para la variable “ARMA” con el modelo Arbol de Decision
configurado con Optuna.

e Variable “DIA”

La estructura del arbol para la variable “DIA”, en este caso tuvo en el nodo raiz
‘“PRESUNTA_MOTIVACION <= 4.5", las ramas se dividieron en True y False, es decir separa
las que si cumplen o no con la condicién principal, luego se dividié en nodos intermedios en
donde va evaluando otras variables, indicando métricas como “entropy” (desorden del nodo),
“samples” (numero de muestras) y “value” (distribucion de las clases), posteriormente se
dividi6 en los nodos finales que revelan las predicciones realizadas por el modelo, para ver la
estructura completa visitar el enlace'®.

En la Figura 77, se visualiza la matriz de confusion para la variable “DIA”, en donde la
diagonal principal (de izquierda arriba a derecha abajo) evidencia las predicciones correctas
realizadas por el modelo Arbol de Decision, mientras que las restantes son las predicciones
incorrectas, por lo tanto, la clase 0 tuvo 662 instancias correctamente clasificadas, la clase 1

tuvo 261, la clase 2 tuvo 202, la clase 3 tuvo 290 clasificaciones correctas.

19 https://bit.ly/3Ce4UFF
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Figura 77. Matriz de confusion para la variable “DIA” con el modelo Arbol de Decision configurado
con Optuna.

En la Tabla 26, se muestra el desempefio del modelo para la variable “DIA”, en donde
la clase O tuvo una precision del 51,47% y un recall del 83,69%, la clase 1 obtuvo una precision
del 51,68% y un recall del 50,67%, mientras que la clase 2 alcanzé una precision del 73,99%
y un recall del 37,06%, la clase 3 tuvo una precisién de 100,00%, pero un recall mas bajo de
57,65%, el modelo obtuvo una exactitud global (accuracy) del 60,11%, evidenciando un nivel
regular en su clasificacion.

Tabla 26. Desempefio del modelo Arbol de Decisién para la variable “DIA” configurada con los
hiperparametros de la libreria Optuna.

DIA
Clase Precision Recall
0: Sdbado, Domingo 51,47 % 83,69 %
1. Martes, Viernes 51,68 % 50,67 %
2. Miércoles 73,99 % 37,06 %
3: Lunes, Jueves 100,00 % 57,65 %
Accuracy 60,11 % 60,11 %

En la Figura 78, se visualiza un gréafico de barras que muestra la distribucion de
asesinatos segun el dia en dénde méas se cometen, divididos en cuatro categorias: la primera
es la categoria “Sabado, Domingo” que alcanzé un 54,60%, mientras que la categoria “Martes,

Viernes” present6 un 21,50%, la categoria “Miércoles” tuvo un 11,60%, la categoria “Lunes,
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Jueves” llegd a un 12,30%. Esto evidencié que la mayoria de los asesinatos se cometen los

dias sdbado y domingo.
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Figura 78. Distribucién de asesinatos para la variable “DIA” con el modelo Arbol de Decision
configurado con Optuna.

e Variable “EDAD”

La estructura del arbol para la variable “EDAD”, en este caso tuvo en el nodo raiz
“AREA_DEL_HECHO <= 1.5, las ramas se dividieron en True y False, es decir separa las
gue si cumplen o no con la condicion principal, luego se dividié en nodos intermedios en donde
va evaluando otras variables, indicando métricas como “entropy” (desorden del nodo),
“samples” (nimero de muestras) y “value” (distribucion de las clases), posteriormente se
dividio en los nodos finales que revelan las predicciones realizadas por el modelo, para ver la
estructura completa visitar el enlace?.

En la Figura 79, se visualiza la matriz de confusién para la variable “EDAD”, en donde
la diagonal principal (de izquierda arriba a derecha abajo) evidencia las predicciones correctas
realizadas por el modelo Arbol de Decision, mientras que las restantes son las predicciones
incorrectas, por lo tanto, la clase 0 tuvo 436 instancias correctamente clasificadas, la clase 1

obtuvo 1181, la clase 2 alcanzé 230y la clase 3 tuvo 249 clasificaciones correctas.

20 https://bit.ly/40gfeVR
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Figura 79. Matriz de confusion para la variable “EDAD” con el modelo Arbol de Decision configurado
con Optuna.

En la Tabla 27, se muestra el desempefio del modelo para la variable “EDAD”, en
donde la clase 0 tuvo una precision del 97,53% y un recall del 78,55%, la clase 1 obtuvo una
precision del 85,14% y un recall del 100,00%, mientras que la clase 2 alcanz6 una precision
del 84,87% y un recall del 74,67%, la clase 3 tuvo una precision de 100,00%, pero un recall
mas bajo de 80,32%, el modelo obtuvo una exactitud global (accuracy) del 89,03%,
evidenciando un nivel bueno en su clasificacion.

Tabla 27. Desempefio del modelo Arbol de Decisién para la variable “EDAD” configurada con los
hiperparametros de la libreria Optuna.

EDAD
Clase Precisién Recall
0: 1-19 97,53 % 78,55 %
1: 20-50 85,14 % 100,00 %
2: 51-65 84,87 % 74,67 %
3: 66-95 100,00 % 80,32 %
Accuracy 89,03 % 89,03 %

En la Figura 80, se visualiza un gréafico de barras que muestra la distribucion de
asesinatos basandose en la edad de la victima, divididos en cuatro categorias: la primera es
la categoria que va en un rango de “20 — 50” alcanzé un 58,90%, la categoria “1 -19” present6
un 19,00%, la categoria “66 — 95” tuvo un 10,60%, la categoria “51 — 65” lleg6 a un 11,50%.
Esto evidencié que la mayoria de las victimas de asesinatos tienen edades que van desde los
20 hasta los 50 afios.
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Figura 80. Distribucién de asesinatos para la variable “EDAD” con el modelo Arbol de Decisién
configurado con Optuna.

e Variable “HORA_INFRACCION”

La estructura del arbol para la variable “HORA_INFRACCION”, en este caso tuvo en
el nodo raiz “PRESUNTA_MOTIVACION <= 3.5”, las ramas se dividieron en True y False, es
decir separa las que si cumplen o no con la condicién principal, luego se dividié en nodos
intermedios en donde va evaluando otras variables, indicando métricas como “entropy”
(desorden del nodo), “samples” (nUmero de muestras) y “value” (distribucion de las clases),
posteriormente se dividié en los nodos finales que revelan las predicciones realizadas por el
modelo, para ver la estructura completa visitar el enlace?!.

En la Figura 81, se visualiza la matriz de confusion para la variable
‘HORA_INFRACCION?”, en donde la diagonal principal (de izquierda arriba a derecha abajo)
evidencia las predicciones correctas realizadas por el modelo Arbol de Decision, mientras que
las restantes son las predicciones incorrectas, por lo tanto, la clase 0 tuvo 361 instancias
correctamente clasificadas, la clase 1 tuvo 378, la clase 2 tuvo 257, la clase 3 tuvo 575

clasificaciones correctas.

21 https://bit.ly/3C4yQEe
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Figura 81. Matriz de confusion para la variable “HORA_INFRACCION” con el modelo Arbol de
Decision configurado con Optuna.

En la Tabla 28, se muestra el desempefio del modelo para la variable
“HORA_INFRACCION?”, en donde la clase 0 tuvo una precision del 82,98% y un recall del
67,72%, la clase 1 obtuvo una precision del 92,42% y un recall del 68,10%, mientras que la
clase 2 alcanzé una precision del 85,38% y un recall del 40,66%, la clase 3 tuvo una precisiéon
de 47,56%, pero un recall mas bajo de 90,69%, el modelo obtuvo una exactitud global
(accuracy) del 66,73%, evidenciando un nivel regular en su clasificacion.

Tabla 28. Desempefio del modelo Arbol de Decision para la variable “HORA_INFRACCION”
configurada con los hiperparametros de la libreria Optuna.

HORA_INFRACCION

Clase Precisién Recall

0: HO1 — HO6 82,98 % 67,72 %
1: HO7 — H12 92,42 % 68,10 %
2: H13 - H18 85,38 % 40,66 %
3: HI9-HO0 47,56 % 90,69 %
Accuracy 66,73 % 66,73 %

En la Figura 82, se visualiza un gréfico de barras que muestra la distribucion de
asesinatos basandose en la hora que se cometen los crimenes, divididos en cuatro
categorias: la primera es la categoria que va en un rango horario de “H19 - HO0” esta alcanz6
un 51,40%, mientras que la categoria “HO7 - H12” presentdé un 17,40%, mientras que la
categoria “HO1 — HO6” tuvo un 18,50%, la categoria “H13 — H18” llegé a un 12,80%. Esto
evidencié que la mayoria de los asesinatos se realizan en horas que van desde las 19:00 pm

hasta las 00:00 am (medianoche).
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Figura 82. Distribucion de asesinatos para la variable “HORA_INFRACCION” con el modelo Arbol de
Decision configurado con Optuna.

e Variable “DISTRITO”

La estructura del arbol para la variable “HORA_INFRACCION”, en este caso tuvo en
el nodo raiz “PRESUNTA_MOTIVACION <= 4.5", las ramas se dividieron en True y False, es
decir separa las que si cumplen o no con la condicién principal, luego se dividié6 en nodos
intermedios en donde va evaluando otras variables, indicando métricas como “entropy”
(desorden del nodo), “samples” (nUmero de muestras) y “value” (distribucion de las clases),
posteriormente se dividié en los nodos finales que revelan las predicciones realizadas por el
modelo, para ver la estructura completa visitar el enlace??.

En la Figura 83, se visualiza la matriz de confusion para la variable “DISTRITO”, en
donde la diagonal principal (de izquierda arriba a derecha abajo) evidencia las predicciones
correctas realizadas por el modelo Arbol de Decision, mientras que las restantes son las
predicciones incorrectas, por lo tanto, la clase 0 obtuvo 750 instancias correctamente

clasificadas, la clase 1 tuvo 439, la clase 2 obtuvo 432 clasificaciones correctas.

22 https://bit.ly/4acCIDO
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Figura 83. Matriz de confusién para la variable “DISTRITO” con el modelo Arbol de Decision
configurado con Optuna.

En la Tabla 29, se muestra el desempefio del modelo para la variable “DISTRITO”, en
donde la clase 0 tuvo una precision del 66,72% y un recall del 74,11%, la clase 1 obtuvo una
precision del 55,42% y un recall del 63,90%, mientras que la clase 2 alcanz6 una precision
del 98,63% y un recall del 65,95%, el modelo obtuvo una exactitud global (accuracy) del
68,86%, evidenciando un nivel regular en su clasificacion.

Tabla 29. Desempefio del modelo Arbol de Decisién para la variable “DISTRITO” configurada con los
hiperparametros de la libreria Optuna.

DISTRITO
Clase Precision Recall
0: Nueva Prosperina, Distrito Sur, Pascuales 66,72 % 74,11 %
1: Portete, 9 de Octubre, Durén, Estero 55,42 % 63,90 %
2. Progreso, Florida, Modelo, Ceibos, Samboronddén 98,63 % 65,95 %
Accuracy 68,86 % 68,86 %

En la Figura 84, se visualiza un grafico de barras que muestra la distribucién de
asesinatos basandose en el Distrito, divididos en tres categorias: la primera es la categoria
gue consta de "Nueva Prosperina, Distrito Sur, Pascuales" esta alcanzé un 47,70% del total,
mientras que la categoria "Portete, 9 de Octubre, Duran, Estero" presenté un 33,60%, la
categoria "Progreso, Florida, Modelo, Ceibos, Samborondén” tuvo un 18,60%. Esto evidenci6
gue la mayoria de los asesinatos se realizan en los Distritos de Nueva Prosperina, Distrito Sur
y Pascuales, de la Zona 8 del Ecuador.
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Figura 84. Distribucién de asesinatos para la variable “DISTRITO” con el modelo Arbol de Decision
configurado con Optuna.

6.2.1.5. Interpretacién de resultados de cada variable obtenidos con el modelo
Support Vector Machine configurados mediante la libreria Optuna

El modelo Support Vector Machine que estuvo configurado con los hiperparametros
obtenidos mediante la libreria Optuna, fue el que presenté mayores porcentajes en las
métricas de precision, accuracy y recall, en comparacion con los obtenidos con la libreria
Bayesian-Optimization, por tal motivo se realizé una interpretacion de los resultados
conseguidos para cada una de las 10 variables seleccionadas para este estudio. A
continuacioén, se describe cada uno de los resultados de las clasificaciones para cada atributo.

e Variable “AREA_DEL_HECHO”

En la Figura 85, se muestra la matriz de confusion para la variable
“‘“AREA DEL_HECHO?”, en donde la diagonal principal (de izquierda arriba a derecha abajo)
evidencia las predicciones correctas realizadas por el modelo SVM, mientras que la diagonal
secundaria son las predicciones incorrectas, la clase 0 tiene 1336 verdaderos negativos y 4
falsos positivos, mientras que la clase 1 cuenta con 987 verdaderos positivos y 27 falsos

negativos.
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Figura 85. Matriz de confusion para la variable “AREA_DEL_HECHO” con el modelo SVM
configurado con Optuna.

En la Tabla 30, se muestra el desempefio del modelo SVM para la variable
“‘“AREA DEL HECHO?”, donde se clasifican dos clases: Urbano que fue la clase 0 y Rural la
clase 1. La precision para la clase Urbano es del 98,01%, teniendo un recall del 99,70%,
mientras que la clase Rural tuvo una precision del 99,59% y un recall del 97,33%, el modelo
presentd una accuracy global de 98,68%. Para esta variable se evidencié un excelente
desempefio del modelo en la clasificacion de las clases.

Tabla 30. Desempefio del modelo SVM para la variable “AREA_DEL_HECHO” configurada con los
hiperparametros de la libreria Optuna.

AREA_DEL_HECHO

Clase Precision Recall

0: Urbano 98,01 % 99,70 %
1: Rural 99,59 % 97,33 %
Accuracy 98,68 % 98,68 %

En la Figura 86, se visualiza el grafico de barras para la variable
“‘“AREA _DEL _HECHO” que esta representando la distribucion de asesinatos en dos
categorias: Urbano y Rural, la primera tiene un 57,90% mientras que la segunda tiene un
42,10% respectivamente, por lo tanto, se deduce que la mayoria de los asesinatos ocurren en
areas urbanas de la Zona 8 del Ecuador.
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Figura 86. Distribucion de asesinatos para la variable “AREA_DEL_HECHO” con el modelo SVM
configurado con Optuna.

e Variable “ANTECEDENTES”

En la Figura 87, se visualiza la a matriz de confusibn para la variable
“‘“ANTECEDENTES”, en donde la diagonal principal (de izquierda arriba a derecha abajo)
evidencia las predicciones correctas realizadas por el modelo SVM, mientras que la diagonal
secundaria son las predicciones incorrectas, la clase 0 tiene 1181 verdaderos negativos y 19
falsos positivos, mientras que la clase 1 cuenta con 954 verdaderos positivos y 200 falsos
negativos.
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Figura 87. Matriz de confusion para la variable “ANTECEDENTES” con el modelo SVM configurado
con Optuna.
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En la Tabla 31, se muestra el desempefio del modelo SVM para la variable
‘“ANTECEDENTES”, donde se clasifican dos clases: Si siendo la clase 0 y No la clase 1. La
precision para la clase Si es del 85,51%, con un recall del 98,41% mientras que la clase No
tuvo una precision del 98,04%, y un recall del 82,66%, el modelo SVM alcanz6 una exactitud
global (accuracy) del 90,69%, evidenciando un buen desempefio.

Tabla 31. Desempefio del modelo SVM para la variable “ANTECEDENTES” configurada con los
hiperparametros de la libreria Optuna.

ANTECEDENTES
Clase Precision Recall
0: Si 85,51 % 98,41 %
1: No 98,04 % 82,66 %
Accuracy 90,69 % 90,69 %

En la Figura 88, se visualiza el grafico de barras de la distribucion de asesinatos segun
los antecedentes de la victima, divididos en dos categorias: “Si” y “No”, la primera tuvo un
58,70% del total, la segunda un 41,30% respectivamente. Esto evidencia que los asesinatos

se asocian mayormente a individuos que si presentan antecedentes.
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Figura 88. Distribucion de asesinatos para la variable “ANTECEDENTES” con el modelo SVM
configurado con Optuna.

e Variable “LUGAR”

En la Figura 89, se visualiza la a matriz de confusion para la variable “LUGAR”, en
donde la diagonal principal (de izquierda arriba a derecha abajo) evidencia las predicciones
correctas realizadas por el modelo SVM, mientras que la diagonal secundaria son las
predicciones incorrectas, la clase 0 tiene 1156 verdaderos negativos y 42 falsos positivos,

mientras que la clase 1 cuenta con 896 verdaderos positivos y 260 falsos negativos.

90



Confusion Matrix

1000

800

- 600

True labels

- 400

- 200

|
0 1
Predicted labels

Figura 89. Matriz de confusion para la variable “LUGAR” con el modelo SVM configurado con
Optuna.

En la Tabla 32, se muestra el desempefio del modelo SVM para la variable "LUGAR",
donde se clasifican dos clases: Via Publica siendo la clase 0 y Lugares Privados la clase 1.
La precision para la clase 0 es del 81,63% con un recall del 96,49%, mientras que la clase 1
presenta una precision del 95,52% con un recall del 77,50%, el modelo SVM presentd una
exactitud global del 87,17%, evidenciando un buen desempefio en las clasificaciones.

Tabla 32. Desempefio del modelo SVM para la variable “LUGAR” configurada con los
hiperparametros de la libreria Optuna.

LUGAR
Clase Precisiéon Recall
0: Via Publica 81,63 % 96,49 %
1: Lugares Privados 95,52 % 77,50 %
Accuracy 87,17 % 87,17 %

En la Figura 90, se visualiza un gréfico de barras que muestra la distribucion de
asesinatos segun los lugares donde ocurrieron los crimenes, divididos en dos categorias: “Via
Publica” y “Lugares Privados”, la primera clase tuvo 60,20% y la segunda un 39,80%, por lo

tanto, los asesinatos ocurren con mayor frecuencia en la via publica.
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Figura 90. Distribucion de asesinatos para la variable “LUGAR” con el modelo SVM configurado con
Optuna.

¢ Variable “SEXO”

En la Figura 91, se visualiza la a matriz de confusién para la variable “SEXO”, en
donde la diagonal principal (de izquierda arriba a derecha abajo) evidencia las predicciones
correctas realizadas por el modelo SVM, mientras que la diagonal secundaria son las
predicciones incorrectas, la clase 0 tiene 1298 verdaderos negativos y 0 falsos positivos,
mientras que la clase 1 cuenta con 1014 verdaderos positivos y 42 falsos negativos.
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Figura 91. Matriz de confusion para la variable “SEXO” con el modelo SVM configurado con Optuna.
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En la Tabla 33, se muestra el desempefio del modelo SVM para la variable "SEXO",
donde se clasifican dos clases: Masculino siendo la clase 0 y Femenino la clase 1. La precisiéon
para la clase 0 es del 96,86%, con un recall del 100,00%, mientras que la clase 1 tuvo una
precision del 100,00%, con un recall del 96,02%, la exactitud global del modelo SVM fue del
98,21%, evidenciando un excelente desempefio al momento de realizar clasificaciones.

Tabla 33. Desempefio del modelo SVM para la variable “SEXO” configurada con los hiperparametros
de la libreria Optuna.

SEXO
Clase Precision Recall
0: Masculino 96,86 % 100,00 %
1. Femenino 100,00 % 96,02 %
Accuracy 98,21 % 98,21 %

En la Figura 92, se visualiza un gréafico de barras que muestra la distribucion de
asesinatos segun el sexo de las victimas, divididos en dos categorias: “Masculino” que lleg6
a tener un 56,90% vy la clase “Femenino” obtuvo un 43,10%, por lo tanto, la mayoria de las

victimas pertenecen al sexo masculino.
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Figura 92. Distribucion de asesinatos para la variable “SEXO” con el modelo SVM configurado con
Optuna.

e Variable “PRESUNTA_MOTIVACION”

En la Figura 93, se visualiza la a matriz de confusion para la variable
‘“PRESUNTA_MOTIVACION?”, en donde la diagonal principal (de izquierda arriba a derecha
abajo) evidencia las predicciones correctas realizadas por el modelo SVM, mientras que las

restantes son las predicciones incorrectas, por lo tanto, la clase 0 tuvo 217 instancias
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correctamente clasificadas, la clase 1 tuvo 1166, la clase 2 tuvo 171, la clase 3 tuvo 187, la

clase 4 tuvo 190y la clase 5 tuvo 211 clasificaciones correctas.
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Figura 93. Matriz de confusion para la variable “PRESUNTA_MOTIVACION” con el modelo SVM

configurado con Optuna.
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En la Tabla 34, muestra el desempefio del modelo SVM para la variable

"PRESUNTA_MOTIVACION", en donde la clase "Delincuencia comun" tuvo una precision del

89,14% y un recall de 98,47%, la clase "Violencia intrafamiliar y sexual" alcanzo6 una precisiéon

del 96,06 % y un recall del 86,80 %, la clase "Terrorismo" tuvo un recall del 98,59% y una

precision del 90,17 %, la clase "Violencia comunitaria" present6 un recall del 62,17% y una

precision del 90,79%, la clase “Transnacional” tuvo una precision del 93,03% y un recall del

95,40%, la clase “Psicopatologias” presentd una precision del 97,93% y un recall del 98,59%.

El modelo SVM tuvo una exactitud global (accuracy) del 90,99%, indicando un nivel aceptable

en su clasificacion.

Tabla 34. Desempefio del modelo SVM para la variable “PRESUNTA_MOTIVACION” configurada con

los hiperparametros de la libreria Optuna.

PRESUNTA_MOTIVACION

Clase Precision Recall

0: Violencia comunitaria 90,79 % 62,17 %
1. Delincuencia comin 89,14 % 98,47 %
2: Violencia intrafamiliar y sexual 96,06 % 86,80 %
3: Transnacional 93,03 % 95,40 %
4. Psicopatologias 97,93 % 88,78 %
5: Terrorismo 90,17 % 98,59 %
Accuracy 90,99 % 90,99 %
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En la Figura 94, se visualiza un gréfico de barras que muestra la distribucion de
asesinatos segln la presunta motivacién, divididos en seis categorias: la primera de las
categorias es "Delincuencia comun" que tuvo un 55,60% del total, mientras que la categoria
"Transnacional" present6 un 8,50%, la categoria "Terrorismo" presentd un 9,90%, la categoria
"Psicopatologias” tuvo un 8,20%, la categoria "Violencia intrafamiliar y sexual" tuvo un 7,60 %
y la categoria "Violencia comunitaria” alcanzé un 10,20%. Esta representacion gréfica permite

observar que la mayoria de los asesinatos estan motivados por la delincuencia comun.
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Figura 94. Distribucion de asesinatos para la variable “PRESUNTA_MOTIVACION” con el modelo
SVM configurado con Optuna.

e Variable “ARMA”

En la Figura 95, se visualiza la matriz de confusién para la variable "ARMA" que
mostré el desempefio del modelo Support Vector Machine (SVM), evidenciando las
predicciones correctas e incorrectas realizadas. En ella, la diagonal principal, que va desde la
esquina superior izquierda hasta la inferior derecha, refleja las clasificaciones correctas del
modelo, indicando su habilidad para identificar cada clase. Las celdas fuera de la diagonal
muestran las predicciones incorrectas, en cuanto a las clases especificas, la clase 0 presentd
1223 instancias correctamente clasificadas, lo que demuestra un alto nivel de precisién. La
clase 1 tuvo 279 aciertos. La clase 2, con 208 aciertos, mientras que la clase 3, con 178
instancias correctas, revelé mayor dificultad en la clasificacion. Finalmente, la clase 4 presento

234 clasificaciones correctas.

95



Confusion Matrix

1200
o 3 2 0 0
- 1000
~- 94 279 1 0 0
- 800
Wi
@
e
® - 22 28 208 0 0 .
5
=
m- 25 1 29 178 15 - 400
- 200
+- 1 1 0 0 234
1 1 1} 1 1 - 0
0 1 2 3 4

Predicted labels

Figura 95. Matriz de confusion para la variable “ARMA” con el modelo SVM configurado con Optuna.

En la Tabla 35, se muestra el desempefio del modelo para la variable “ARMA” en
donde la clase "Arma de fuego" tuvo una precision del 88,94% y un recall del 99,59%, la clase
"Arma blanca" obtuvo una precision del 89,42% y un recall del 74,59%, mientras que la clase
"Sustancias y otros" alcanzé una precision del 86,66% y un recall del 80,62%, la clase "Arma
contundente" tuvo una precision de 100%, pero un recall mas bajo de 71,77%, finalmente la
clase "Arma constrictora" alcanz6 una precision del 93,97% y un recall del 95,12%, el modelo
SVM obtuvo una exactitud global (accuracy) del 90,14%.

Tabla 35. Desempefio del modelo SVM para la variable “ARMA” configurada con los hiperparametros
de la libreria Optuna.

ARMA
Clase Precision Recall
0: Arma de fuego 88,94 % 99,59 %
1: Arma blanca 89,42% 74,59 %
2: Sustancias y otros 86,66 % 80,62 %
3: Arma contundente 100,00% 71,77 %
4: Arma constrictora 93,97 % 95,12 %
Accuracy 90,14 % 90,14 %

En la Figura 96, se visualiza un gréafico de barras que muestra la distribucion de
asesinatos segun el tipo de arma utilizada, divididos en cinco categorias: la primera es la
categoria "Arma de fuego" que alcanz6 un 58,40% del total, mientras que la categoria
"Sustancias y otros" present6 un 10,20%, la categoria "Arma constrictora" tuvo un 10,60%, la
categoria "Arma contundente" llegé a un 7,60% y la categoria "Arma blanca" presenté un
13,30% del total. Esto evidenci6é que la mayoria de los asesinatos se cometen con armas de
fuego.
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Figura 96. Distribucion de asesinatos para la variable “ARMA” con el modelo SVM configurado con
Optuna.

e Variable “DIA”

En la Figura 97, se visualiza la matriz de confusion para la variable “DIA”, en donde la
diagonal principal (de izquierda arriba a derecha abajo) evidencia las predicciones correctas
realizadas por el modelo SVM, mientras que las restantes son las predicciones incorrectas,
por lo tanto, la clase 0 tuvo 649 instancias correctamente clasificadas, la clase 1 tuvo 254, la

clase 2 tuvo 240, la clase 3 tuvo 291 clasificaciones correctas.
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Figura 97. Matriz de confusién para la variable “DIA” con el modelo SVM configurado con Optuna.
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En la Tabla 36, se muestra el desempefio del modelo SVM para la variable “DIA”, en
donde la clase 0 tuvo una precision del 53,76% y un recall del 82,04%, la clase 1 obtuvo una
precision del 53,69% y un recall del 49,32%, mientras que la clase 2 alcanz6 una precision
del 63,15% y un recall del 44,03%, la clase 3 tuvo una precisién de 98,97%, pero un recall
mas bajo de 57,85%, el modelo SVM obtuvo una exactitud global (accuracy) del 60,91%,

evidenciando un nivel regular en su clasificacion.

Tabla 36. Desempefio del modelo SVM para la variable “DIA” configurada con los hiperparametros de
la libreria Optuna.

DIA
Clase Precision Recall
0: Sabado, Domingo 53,76 % 82,04 %
1: Martes, Viernes 53,69 % 49,32 %
2: Miércoles 63,15 % 44,03 %
3: Lunes, Jueves 98,97 % 57,85 %
Accuracy 60,91 % 60,91 %

En la Figura 98, se visualiza un gréfico de barras que muestra la distribucion de
asesinatos segun el dia en déonde més se cometen, divididos en cuatro categorias: la primera
es la categoria "Sabado, Domingo" que alcanz6 un 51,30% del total, mientras que la categoria
"Martes, Viernes" presentd un 20,10%, la categoria "Miércoles" tuvo un 16,10%, la categoria
"Lunes, Jueves" llegé a un 12,50%. Esto evidencié que la mayoria de los asesinatos se

cometen los dias sabado y domingo.
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Figura 98. Distribucion de asesinatos para la variable “DIA” con el modelo SVM configurado con
Optuna.
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e Variable “EDAD”

En la Figura 99, se visualiza la matriz de confusion para la variable “EDAD”, en donde
la diagonal principal (de izquierda arriba a derecha abajo) evidencia las predicciones correctas
realizadas por el modelo SVM, mientras que las restantes son las predicciones incorrectas,
por lo tanto, la clase 0 tuvo 435 instancias correctamente clasificadas, la clase 1 tuvo 1181, la

clase 2 tuvo 195, la clase 3 tuvo 290 clasificaciones correctas.
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Figura 99. Matriz de confusién para la variable “EDAD” con el modelo SVM configurado con Optuna.

En la Tabla 37, se muestra el desempefio del modelo SVM para la variable “EDAD”,
en donde la clase 0 tuvo una precision del 97,53% y un recall del 78,37%, la clase 1 obtuvo
una precision del 85,08% y un recall del 100,00%, mientras que la clase 2 alcanzé una
precision del 100,00% y un recall del 63,31%, la clase 3 tuvo una precisién de 89,23%, pero
un recall de 93,54%, el modelo SVM obtuvo una exactitud global (accuracy) del 89,25%,
evidenciando un nivel bueno en su clasificacion.

Tabla 37. Desempefio del modelo SVM para la variable “EDAD” configurada con los hiperparametros
de la libreria Optuna.

EDAD
Clase Precision Recall
0: 1-19 97,53 % 78,37 %
1: 20-50 85,08 % 100,00 %
2: 51-65 100,00 % 63,31 %
3: 66-95 89,23 % 93,54 %
Accuracy 89,25 % 89,25 %
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En la Figura 100, se visualiza un gréfico de barras que muestra la distribucién de
asesinatos basandose en la edad de la victima, divididos en cuatro categorias: la primera es
la categoria que va en un rango de “20 — 507, alcanz6 un 59,00%, mientras que la categoria
gue va desde “1 -19” present6 un 18,90%, la categoria “66 — 95” tuvo un 13,80% y la categoria
“561 — 65” lleg6 a un 8,30%. Por lo tanto, la mayoria de las victimas tienen edades que van
desde los 20 hasta los 50 afios.
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Figura 100. Distribucion de asesinatos para la variable “EDAD” con el modelo SVM configurado con
Optuna.

e Variable “HORA_INFRACCION”

En la Figura 101, se visualiza la matriz de confusiobn para la variable
“HORA_INFRACCION?”, en donde la diagonal principal (de izquierda arriba a derecha abajo)
evidencia las predicciones correctas realizadas por el modelo Arbol de Decision, mientras que
las restantes son las predicciones incorrectas, por lo tanto, la clase 0 tuvo 366 instancias
correctamente clasificadas, la clase 1 tuvo 372, la clase 2 tuvo 265, la clase 3 tuvo 571

clasificaciones correctas.
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Figura 101. Matriz de confusién para la variable “HORA _INFRACCION” con el modelo SVM
configurado con Optuna.

En la Tabla 38, se muestra el desempefio del modelo SVM para la variable
“HORA_INFRACCION?”, en donde la clase 0 tuvo una precision del 83,37% y un recall del
68,66%, la clase 1 obtuvo una precision del 93,70% y un recall del 67,02%, mientras que la
clase 2 alcanzé una precision del 85,20% y un recall del 41,93%, la clase 3 tuvo una precisiéon
de 47,30%, pero un recall mas bajo de 90,06%, el modelo obtuvo una exactitud global

(accuracy) del 66,86%, evidenciando un nivel regular en su clasificacion.

Tabla 38. Desempefio del modelo SVM para la variable “HORA_INFRACCION” configurada con los
hiperparametros de la libreria Optuna.

HORA INFRACCION
Clase Precisiéon Recall
0: HO1-HO06 83,37 % 68,66 %
1: HO7 — H12 93,70 % 67,02 %
2: H13 - H18 85,20 % 41,93 %
3: HI9-HO0 47,30 % 90,06 %
Accuracy 66,86 % 66,86 %

En la Figura 102, se visualiza un grafico de barras que muestra la distribucion de
asesinatos basandose en la hora que se cometen los crimenes, divididos en cuatro
categorias: la primera es la categoria que va en un rango horario de “H19 - HOO” tuvo un
51,30%, mientras que la categoria “HO7 - H12” obtuvo un 16,90%, la categoria “HO1 — H06”
alcanz6 un 18,60%, la categoria “H13 — H18” consigui6 un 13,20%. Por lo tanto, la mayoria
de los asesinatos se realizan en horas que van desde las 19:00 pm hasta las 00:00 am

(medianoche).
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Figura 102. Distribucién de asesinatos para la variable “‘HORA_INFRACCION” con el modelo SVM
configurado con Optuna.

Variable “DISTRITO”

En la Figura 103, se visualiza la matriz de confusién para la variable “DISTRITO”, en

donde la diagonal principal (de izquierda arriba a derecha abajo) evidencia las predicciones

correctas realizadas por el modelo SVM, mientras que las restantes son las predicciones

incorrectas, por lo tanto, la clase 0 tuvo 854 instancias correctamente clasificadas, la clase 1

tuvo 319, la clase 2 tuvo 435 clasificaciones correctas.

Figura 103. Matriz de confusion para la variable “DISTRITO” con el modelo SVM configurado con

Optuna.
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En la Tabla 39, se muestra el desempefio del modelo SVM para la variable
“‘DISTRITO”, en donde la clase 0 tuvo una precision del 61,74% y un recall del 84,38%, la
clase 1 obtuvo una precision del 61,11% y un recall del 46,43%, mientras que la clase 2
alcanzé una precision del 96,88% y un recall del 66,41%, el modelo obtuvo una exactitud
global (accuracy) del 68,30%, evidenciando un nivel regular en su clasificacion.

Tabla 39. Desempefio del modelo SVM para la variable “DISTRITO” configurada con los
hiperparametros de la libreria Optuna.

DISTRITO
Clase Precisién Recall
0: Nueva Prosperina, Distrito Sur, Pascuales 61,74 % 84,38 %
1: Portete, 9 de Octubre, Duran, Estero 61,11 % 46,43 %
2: Progreso, Florida, Modelo, Ceibos, Samborondén 96,88 % 66,41 %
Accuracy 68,30 % 68,30 %

En la Figura 104, se visualiza un grafico de barras que muestra la distribucion de
asesinatos basandose en el distrito, divididos en tres categorias: la primera es la categoria
gue consta de "Nueva Prosperina, Distrito Sur, Pascuales" esta alcanzé un 58,80% del total,
mientras que la categoria "Portete, 9 de Octubre, Duran, Estero" presenté un 22,20%, la
categoria " Progreso, Florida, Modelo, Ceibos, Samborondén " tuvo un 19,10%. Esto evidencié
gue la mayoria de los asesinatos se realizan en los distritos de Nueva Prosperina, Distrito Sur

y Pascuales, de la Zona 8 del Ecuador.
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Sur, Pascuales Duran, Estero Ceibos, Samboronddn

CLASES

Figura 104. Distribucién de asesinatos para la variable “DISTRITO” con el modelo SVM configurado
con Optuna.
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6.2.1.6. Eleccién del modelo de mineria de datos para la fase de Despliegue

e Comparacion del desempefio en las métricas de rendimiento entre los

modelos Arbol de Decision y SVM

Los modelos de mineria de datos: Arbol de Decisién y SVM presentaron mayores
porcentajes al configurarlos con los hiperparametros obtenidos con la libreria Optuna de OB,
se observo que el modelo SVM alcanzé un porcentaje mayor en sus métricas de precision,
accuracy y recall, en la Tabla 40, se puede visualizar los valores alcanzados por ambos
modelos de mineria de datos.

Tabla 40. Desempefio de los modelos de mineria de datos configurados con los hiperparametros de
la libreria Optuna.

Arbol de Decision - Optuna Support Vector Machine -

Métricas de Optuna
evaluacién Validacion Sklearn.metrics Validacion Sklearn.metrics

Cruzada (%) (%) Cruzada (%) (%)
Precisién 83,63 84,04 83,78 84,12
Accuracy 83,62 84,04 83,78 84,12
Recall 83,62 84,04 83,78 84,12

e Comparacion del tiempo de ejecucién entre el Arbol de Decision y SVM

En el proceso de Optimizacidon Bayesiana de hiperparametros, se observé una minima
diferencia en el tiempo de ejecucion entre los modelos de mineria de datos Arbol de Decision
(DT) y Support Vector Machine (SVM).

En la Figura 105, se muestra el tiempo de ejecucion que tomo realizar la basqueda de
hiperparametros con la libreria de OB llamada Optuna en el modelo Arbol de Decision,
tomando un tiempo de entre 3 a 60 segundos.

Hejores hiperparametros encontrados:
{'criterion': 'entropy', 'max_depth': 7, 'min_samples_split': 8, 'min_samples_leaf': 13}
Mejor precisién: 0.6011045029736618

{

#Cargamos la libreria DecisionTreeClasifier
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.metrics import confusion_matrix, classification_report

v 3s completado alas 12:13

Figura 105. Tiempo de ejecucion empleado para realizar la busqueda de hiperparametros con
Optuna en el modelo Arbol de Decisién.

En la Figura 106, se muestra el script del tiempo usado para construir el modelo Arbol
de Decisién (DT), el cual tuvo un tiempo de ejecucion de entre 0 y 5 segundos para cada una

de las 10 variables que fueron seleccionadas para este estudio.

104



#lLlamamos al constructor del arbol de decision
classifier = DecisionTreeClassifier(max_depth=7, min_samples split=8,min_samples_leaf=6, criterion="entropy')

#Entrenamos el modelo
arbol_modelo = classifier.fit(X_train,y_train}

y_pred = classifier.predict(X_test)

+ 05 completado alas 16:36

Figura 106. Tiempo de ejecucion empleado para construir el modelo Arbol de Decisién con los
hiperparametros encontrados.

En la Figura 107, se muestra el tiempo de ejecucion que tomo realizar la busqueda de
hiperparametros con la libreria Optuna de Optimizacion Bayesiana en el modelo Support
Vector Machine (SVM), en donde vario el tiempo para terminar la ejecucion entre 2 a 3 horas.

01-04 20:33:25,408] Trial 24 finished with value: ©0.6079014443500425 and parameters: {'C': 77.1805889893365
hiperpardmetros encontrados: {'C': 99.16715122292081, ‘kernel': ‘poly’, "decision_function_shape': 'ovr'}
precisidn alcanzada es: 6@.92%

v 3h13min55s completado alas 15:32

Figura 107. Tiempo de ejecucién empleado para realizar la busqueda de hiperpardmetros con
Optuna en el modelo Support Vector Machine.

En la Figura 108, se muestra el tiempo usado para construir el modelo Support Vector
Machine (SVM), el cual tuvo un tiempo de ejecucién de entre 5 y 16 minutos para cada una

de las 10 variables que se seleccioné para este estudio.
I\_ + Cadigo ___| |__ + Texto J

# Cargamos la libreria Support Vector Classifier
from sklearn.svm import SVC
from sklearn.metrics import confusion_matrix, classification_report

# Llamamos al constructor de Support Vector Machine
classifier = SVC(kernel="poly', €=99.16, decision_function_shape="ovr')

# Entrenamos el modelo
svm_modelo = classifier.fit(X_train, y_train)

# Realizamos predicciones en el conjunto de prueba
y_pred = classifier.predict(X_test)

fusrflocal/lib/python3.10/dist-packages/sklearn/utils/validation.py:1488: DataConversionWarning: A column
y = column_or_1d(y, warn=True)

# Resumen de las predicciones hechas por el clasificador

from sklearn import metrics

reporte = metrics.classification_report(y_test, y_pred,output_dict=True)
pre = pd.DataFrame(reporte).transpose()

print(pre)

pre.to_excel("resumen_dia.x1sx")

precision recall fl-score support
1 ©.538782 0.816688 ©0.649246  791.000000
2 8.536170 0.489320 0.511675 515. 000000
3 A.627249 0447706 0H.527484 545 . AABERA

|\/ 16min31s completado a las 16:30 |

Figura 108. Tiempo de ejecucién empleado para construir el modelo Support Vector Machine con los
hiperparametros encontrados.
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Se eligié el modelo Support Vector Machine (SVM) y los resultados obtenidos en sus
clasificaciones y predicciones para realizar la fase de despliegue, ya que se evidencié que es
minima la diferencia en el tiempo de ejecucién que presenta en comparacion con el modelo
Arbol de Decision (DT), ademas el SVM presenté un 83,70% (validacion cruzada) y un 84,12%
(sklearn.metrics) tanto en las métricas de precision, accuracy y recall, siendo mayores en
comparacion con las métricas obtenidas por el modelo DT que alcanzé un 83,62% (validacion
cruzada) y un 84,04% (sklearn.metrics) en las mismas métricas evaluadas.

6.2.2. Fase 6: Despliegue

En esta Ultima fase de la metodologia CRISP-DM, se realizé un informe? de resultados
y un dashboard® que se puede visualizar en todos los navegadores, ambos contienen
representaciones graficas para entender los patrones encontrados, estos resultados fueron
validados por el Subteniente de la Policia Nacional (ver en Anexo VI).

En la Figura 109, se muestra el dashboard realizado en la herramienta Looker Studio,
el cual se encuentra en la nube, en el servidor que pertenece a la empresa de Google Cloud,
en la parte izquierda se observa cada una de las variables que fueron seleccionadas, y se
despliegan los graficos que muestran las clasificaciones realizadas por el modelo SVM,
también se observa el mapa geografico de la Zona 8 del Ecuador, el cual fue obtenido

mediante Google Maps.

< > ‘(3' ] 2% lookerstudio.google.com/u/O/rep... & ¥

& PATRONES DE COMPORTAMIENTO DE ASESINATOS EN L... ~ Restabiecer | | 2 Compartie |- : @ @

AREA DEL HECHO

universdad ‘P‘ .| correra de Ingerieria en
m Sisternas / Computacion
| deloia &=

ANTECEDENTES

ESTADISTICAS DE LOS PATRONES DE COMPORTAMIENTO DE LOS ASESINATOS -
LUGAR ZONA 8 DEL ECUADOR

SEXO PREDICCION DEL AREA DEL HECHO PARA LA OCURRECIA DE ASESINATOS EN LA ZONA 8 DEL ECUADOR |

EDAD e prm— Gategorfa Principal: Zona & del Ecuador

bia Urbano

DISTRITO B ursana N Rursl
HORA INFRACCION
T
ARMA .
H
PRESUNTA MOTIVACION sa0
R . - oo @
oo

1az <
arelind)
[ e P - | \ ol &
n y | e m
PR o /5,“ ".:;.‘_“g\.’JGua}aquil "\“/:\_
= 2w B See—

o |+
s

Pp—

122 B SenPeda, svroo FeaaEleiia

4172025102741 | Eolifcs de Sricecided

Figura 109. Dashboard generado mediante la herramienta Looker Studio.

23 https://drive.google.com/file/d/1y-urC1JAfidRg2Sh1vOREG18JwCPu6-4/view?usp=sharing
24 https://lookerstudio.google.com/reporting/83297a6d-05f2-4d29-ac6e-e3e3f99f35¢7
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7. Discusion

7.1 Primer objetivo: Mejorar la calidad del dataset de asesinatos del Ecuador mediante
técnicas de preparacion de datos, realizar el andlisis exploratorio de datos EDA e
implementacion de los clasificadores optimizados Arbol de Decision y SVM.

El Andlisis Exploratorio de Datos (EDA) permite obtener una comprensiéon detallada
de la base de datos inicial, identificando el niumero de registros y variables presentes,
mediante este andlisis se identifican 10 variables clave como las mas relevantes para el
estudio, pues en [7] se eligen atributos similares a los de este trabajo para realizar el proceso
de mineria de datos, igualmente en [55] mediante el EDA se explora en los datos la existencia
de valores nulos, registros inusuales o errores, siendo un paso fundamental para guiar la etapa
de preparaciéon de los datos. La mejora de la calidad del dataset a través de técnicas de
preparacion de datos, permite tratar inconsistencias en los registros, por tal motivo en los
estudios [62] y [63], al igual que con el presente trabajo se usa la herramienta OpenRefine
para realizar diversas tareas que forman parte del procesamiento de datos, como son la
limpieza de registros nulos o faltantes y la estandarizacién de los atributos y registros del
dataset, pero a diferencia de estos estudios, en el actual trabajo se realiza el balanceo de
clases desequilibradas mediante la técnica de SMOTE, ya que esta tarea evita que los
clasificadores tengan sesgo hacia la clase mayoritaria, realizando predicciones incorrectas.

Se implementan los clasificadores Arbol de Decisién y Support Vector Machine (SVM),
gue son configurados con la técnica de Optimizacién Bayesiana (OB), mediante el uso de las
librerias Optuna y Bayesian-Optimization (véase Tabla 18 y Tabla 19), al igual que en los
estudios [30], [34], [57], [58], se aplicaron estas librerias de OB para ajustar los modelos DT y
SVM, manteniendo los mismos espacios de busqueda de valores para los hiperparametros.

En los trabajos mencionados anteriormente, la Optimizacién Bayesiana (OB) ha sido
aplicada en modelos de mineria de datos, aunque sobre conjuntos de datos diferentes al
utilizado en el presente estudio. En este caso, se trabaja con un dataset con 10 variables y
6920 registros que contiene informacién sobre los asesinatos ocurridos en la Zona 8 del
Ecuador, en el periodo comprendido entre los afios 2015 y 2024.

7.2 Segundo objetivo: Evaluar los clasificadores Arbol de Decision y SVM con la
métrica de precision.

En los trabajos [58], [59] y [60] se evalla la precisién antes y después de aplicar la OB
en los modelos de mineria de datos evidenciando una mejora en sus porcentajes, de igual
manera en el presente trabajo al realizar la evaluacién de los clasificadores mediante la
validacion cruzada y con la libreria sklearn.metrics de Scikit-learn, se observa que la precision,
el accuracy y el recall aumentan al aplicar la técnica de Optimizacion Bayesiana (OB). Sin el

uso de esta técnica, se alcanzan menores porcentajes en estas métricas, ya que se obtiene

107



un 83,37% (validacion cruzada) y un 83,56% (sklearn.metrics) en precision, accuracy Yy recall
para el modelo Arbol de Decision (DT), mientras que para el modelo Support Vector Machine
(SVM), se obtiene un 82,34% (validacién cruzada) y un 82,20% (sklearn.metrics) en los
porcentajes de las métricas de precision, accuracy y recall. En el caso del modelo Arbol de
Decision configurado con la libreria Optuna, se alcanza un porcentaje similar en la precision,
accuracy y recall, del 83,63% al evaluarlo con validacién cruzada y 84,04% con
sklearn.metrics, frente al 83,50% (validacién cruzada) y 83,86% con la libreria Bayesian-
Optimization. Para el modelo SVM, Optuna logra un porcentaje de precisién, accuracy y recall
superior, alcanzando un 83,78% (validacion cruzada) y 84,12% (sklearn.metrics), mientras
que con la libreria Bayesian-Optimization se obtiene un 83,86% (validacion cruzada) y un
83,98% (sklearn.metrics).

En base a lo anterior descrito se procede a responder a la pregunta de investigacion
que versa: ¢,Qué porcentaje de precision se puede alcanzar en los modelos Arbol de Decisién
y SVM al usar la técnica de Optimizacion Bayesiana para configurarlos y poder determinar
mediante mineria de datos los patrones en los asesinatos de la Zona 8 del Ecuador
correspondientes a los afios de enero de 2015 a febrero de 20247, considerando que el
modelo Arbol de Decision alcanza un porcentaje de precision del 83,63% (validacion cruzada)
y 84,04% (sklearn.metrics), mientras que el modelo Support Vector Machine alcanza un
83,78% (validacion cruzada) y un 84,12% (sklearn.metrics), mediante la aplicacion de la
técnica de Optimizacion Bayesiana especificamente con la libreria Optuna.

Ademas, se tiene que el tiempo de ejecucion para construir el modelo DT demora entre
0 y 5 segundos, en cambio el modelo SVM muestra un tiempo de ejecuciéon para la
construccion del modelo de entre 15 y 30 minutos por cada variable. Aunque el tiempo de
ejecucion y el costo computacional son mayores en el modelo Support Vector Machine (SVM)
en comparacion con el Arbol de Decision (DT), los porcentajes obtenidos en sus métricas
evaluadas son superiores (véase Tabla 40). Al ser el SVM el mejor modelo, se determina con
sus clasificaciones que los patrones de los asesinatos ocurridos en la Zona 8, indican que
mayormente se realizan estos crimenes con armas de fuego, en los distritos de Nueva
Prosperina, Sury Pascuales, en &reas urbanas, en la via publica, los fines de semana, desde
las 19:00 pm hasta las 00:59 am, afectando al sexo masculino, en edades de entre los 20 y
50, que presentan antecedentes penales, por presuntos motivos relacionados a la
delincuencia comun.

Para futuras investigaciones, se puede aplicar la técnica de Optimizacion Bayesiana
en diversos modelos de mineria de datos y contrastar con los resultados y porcentajes

obtenidos por los modelos SVM y DT que se implementan en el presente estudio.
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8. Conclusiones

La colaboracion recibida por parte del Ministerio del Interior en conjunto con la
Policia Nacional del Ecuador es necesaria para completar este estudio,
especialmente en las fases de comprension del negocio y evaluacién ya que, al
ser otorgada la base de datos de Homicidios Intencionales desde enero de 2015
hasta febrero de 2024 por parte de los organismos encargados, es decir a partir de
una fuente confiable, se asegura la veracidad de los datos.

Al aplicar las fases de la metodologia CRISP-DM, como la ingenieria de datos, se
mejora la calidad del dataset mediante técnicas como la estandarizacién de
variables y registros, la limpieza de valores faltantes y el balanceo de clases
desequilibradas, asi también, se incluye la etapa de ingenieria de modelos, que
facilita la implementacion y aplicacién de la Optimizacién Bayesiana (OB) en los
clasificadores Arbol de Decision y Support Vector Machine, que son fundamentales
para llevar a cabo procesos de mineria de datos y determinar patrones en los
asesinatos ocurridos en la Zona 8 del Ecuador.

Al ajustar los modelos Arbol de Decision (DT) y Support Vector Machine (SVM) con
los hiperparametros obtenidos mediante la técnica de Optimizacién Bayesiana,
utilizando la libreria Optuna, se alcanzan los siguientes porcentajes en cada una
de las tres métricas (precision, accuracy y recall), para el modelo Arbol de Decision
(DT) se obtiene un 83,63% (validacion cruzada) y 84,04% (sklearn.metrics), y en
el caso del Support Vector Machine (SVM) se alcanza un 83,78% (validacion
cruzada) y 84,12% (sklearn.metrics). Estos resultados indican que, aunque ambos
modelos presentan un desempefio similar, el modelo Support Vector Machine
obtiene un rendimiento ligeramente superior, lo que lo hace el mejor para realizar
las clasificaciones en el presente estudio.

La herramienta Looker Studio resulta de gran ayuda para plasmar las
representaciones visuales obtenidas mediante la mineria de datos en un entorno
en la nube interactivo, al cual se accede con facilidad, simplificando la visualizacion

de los patrones encontrados, mejorando el entendimiento por parte de los usuarios.
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9. Recomendaciones

En la fase de preparacion de los datos, realizar el balanceo de las variables del
conjunto de datos que presentan clases desequilibradas mediante técnicas como
SMOTE permite igualar la distribucion de las clases, obteniendo una
representacion adecuada, de esta manera se evita que el modelo favorezca a las
clases mayoritarias.

Aumentar el nUmero de registros del dataset, ya que esto favorece a los modelos
de mineria de datos al proporcionar una mayor cantidad de informacion y
generalizar de manera adecuada al momento de trabajar con nuevos datos.
Considerar la ampliacion del andlisis a otras zonas del pais, incluyendo variables
adicionales que permitan conocer y obtener informacion detallada sobre los
crimenes en distintas ubicaciones.

Ampliar la aplicacion de la Optimizacion Bayesiana a otros modelos de mineria de
datos para comparar su desempefio en las métricas evaluadas y contrastar los
resultados con los modelos analizados en este estudio.

Usar la herramienta gratuita OpenRefine para la limpieza y estandarizacion de la
base de datos, ya que es una opcion facil de usar al momento de realizar la fase
de preprocesamiento de los datos que se incluye en la metodologia CRISP-DM,
ya que permite identificar y transformar las inconsistencias que estan presentes en

los datos.
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11. Anexos

Anexo |. Solicitud emitida al Subteniente de la Policia Nacional del Ecuador.

UNIVERSIDAD NACIONAL DE LOJA

, Univereidaq AREA DE LAS ENERGIAS, LAS INDUSTRIAS Y
)z M/? V. | Nacional LOS RECURSOS NATURALES NO
gy U Y | deloja RENOVABLES
INGENIERIA EN COMPUTACION
Estimado:

Sebastian Alejandro Encalada

Subteniente de la Policia Nacional del Ecuador.

Mi nombre es Cecilia Fernanda Trueba Reyes soy estudiante de la carrera de Ingenieria en
Computacion. Actualmente, estoy desarrollando mi proyecto de integracion curricular como
requisito para mi graduacion. El objetivo de mi trabajo es aplicar técnicas de mineria de
datos para analizar la base de datos de asesinatos en la zona 8 del Ecuador, la misma que
ya me otorgo la Policia Nacional del Ecuador y poder descubrir patrones de
comportamiento que puedan ser Utiles en la planificacion de estrategias de prevencion de
estos crimenes. A través de este analisis, buscé identificar caracteristicas clave asociadas a
los asesinatos en la zona y descubrir informacion que es dificil encontrar a simple vista debido
a que existen miles de registros de estos crimenes en las bases de datos. Esta informacion
resultante podria servir como un complemento para la labor de la Policia Nacional del
Ecuador, ayudando a focalizar esfuerzos y optimizar los recursos destinados a reducir la
violencia. Para llevar a cabo este estudio, es importante contar con su colaboracion mediante
la participacion en una breve encuesta de preguntas abiertas que nos permitira comprender
mejor el contexto de la problematica, asi como las necesidades de informacién de la Policia
Nacional del Ecuador para abordar de manera mas efectiva los asesinatos en la zona 8. Le
agradezco de antemano su tiempo y apoyo en la recoleccion de datos, ya que su aporte es
fundamental para el éxito de este proyecto. Adjunto, encontrara un espacio para registrar su
firma como encuestado.

Nombre del Encuestador: Cecilia Fernanda Trueba Reyes
Firma del Fneuestador:

Nombre del Subteniente (Encuestado):
Sebastian Alejandro Encalada
Firma del Subteniente (Encuestado):

St
@ Nombre: SEBASTIAN ALEJANDRO ENCALADA ESPINOZA
Emitido por- UANATACA CA2 2016

Fecha: 07/10/2024
Atentamente, Cecilia
Trueba Reyes
cecilia.trueba@unl.edu.ec
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Anexo Il. Encuesta realizada al Subteniente de la Policia Nacional del Ecuador para conocer

la problematica de los asesinatos en la Zona 8 del Ecuador.

UNIVERSIDAD NACIONAL DE LOJA
FACULTAD DE LA ENERGIAS, LAS INDUSTRIAS ¥ LOS

i A Universicac RECURSCS MATURALES NO RENOVABLES
J Macicnal e
" de Loja
T ——

A,

PLANIFICACION DE LA ENCUESTA

« Fecha: 171062024
= Encuestador: Tesista Cecilia Fernanda Trueba Reyes
= Encuestado: Sub. Sebastian Alejandro Encalada Espinoza

ENCUESTA DE PREGUNTAS ABIERTAS

£Qué cambios se han observado en la tendencia de los asesinatos en los
ultimos afos?

El Ecuador en los ultimos ha estado viviendo diversos cambios en torno a la viclencia
generada por los diferentes grupos de delincuencia organizada, siendo uno de los
mayores problemas que vive actualmente el pais que es el narcotrafico, donde ciertas
bandas coma los choneros y lobos estan aliados con narcos colombianos, mexicanos,
albaneses, entre otros, quienes en su lucha por tener el control de ciertos territorios
dentro de nuestro pais su grado de violencia ha ido aumentando existiendo hoy en dia
desmembramientos de personas, atentados con coches bombas, secuestros, atagues
con explosivos a locales comerciales, asesinatos y mas.

£Cual es la percepcion de seguridad en la zona 8 segin la comunidad?

Actualmente en Guayaquil las personas su nivel de percepcidn en tormo a lo que es
seguridad, podemos decir gue ha ido incrementando gracias a los diversas acciones
y operaciones que realiza la Policia Macional en coordinacion con las autoridades
locales y la comunidad, generando en las personas seguridad y confianza para salir a
las calles, sin embargo no podemaos ignorar gque es un trabajo complejo y gue necesita
tiempo para poder seguir creando en la comunidad un ambiente seguro y confiable
para ellos, debido a todos los acontecimientos que vive el pais.

£Cree que los patrones de comportamiento encontrados a través de técnicas
estadisticas de analisis de grandes volimenes de datos, como la mineria de
datos, serian dtiles para tomar decisiones estratégicas en la prevencion de
asesinatos?

Es muy importante siempre tener una estadistica de datos ya que nos permita medir
el nivel de productividad que se tiene y poder comparar con los datos anteriores,
permitiéndonos tomar decisiones en pro de la seguridad de cada territorio y de esta
manera enfocarnocs en el principal problema de acuerdo a los datos que nos arroje el
sistema.

¢{De qué manera la identificacion de patrones de comportamiento mediante
andlisis de datos podria ayudar a planificar intervenciones mas efectivas en
seguridad?

Estos datos nos permiten medir aquellos delitos que se dan con mayor frecuencia en
tormo a lo que sucede cada semana, es asi gue mediante el departameanto de analisis
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de informacion del delito {DAID) con el departamento de operaciones de cada distrito
fija estrategias, operaciones, acciones preventivas y disuasivas en los puntos mas
criticos donde se dan estos hechos delictives con &l fin de ir disminuyendo estos
delitos y obtener mejores resultados.

iQué estrategias y programas estan actualmente en marcha para reducir los
asesinatos en la zona 87

Existen diversas operaciones que se estan dando para obtener resultados positivos e
ir disminuyendo el indice delictive en esta zona, como es el operativo Relampago que
se da en Duran cuyo fin es el de realizar operativas en los lugares mas criticos de este
canton, cuyos datos nos brinda el personal del departamento de anadlisis de
informacion del delito (DAID), también existe otros operativos que se realiza como son
el operativo APC, operativo focalizados, entre otros, encargados de realizar registros
a personas y vehiculos.

£LQué se podria mejorar en las intervenciones actuales utilizando un enfoque
basado en analisis de datos?

Es importante mencionar que la realidad que se vive en el territorio muchas veces no
coincide con la base de datos, es por eso que se podria mejorar notoriamente si se
trabajara conjuntamente con el personal preventivo ya que ellos son los primeros en
llegar al lugar de los hechos y conocen mas de cerca la problematica que existe en el
territorno.

£ Qué tipo de informacién o hallazgos especificos del analisis facilitarian la toma
de decisiones operativas en el dia a dia y de manera particular en los asesinatos
de la Zona 8 del Ecuador?

La informacion que se necesita para tomar decisiones y obtener resultados positivos
podria ser las ubicaciones donde operan estas mafias, esto nos ayudaria a optimizar
recursos, de igual manera los puntos criticos donde se dan la mayor parte de los
asesinatos, puntos donde existe la venta y distribucién de sustancias sujetas a
fiscalizacion, esto nos permitiria actuar de manera preventiva y disuasiva.

LComo se coordina la Policia Nacional con otras instituciones para reducir los
asesinatos?

Actualmente la Policia Nacional esta trabajando conjuntamente con fuerzas armadas
para poder tomar el control de los territorios donde las mafias han tomado posesion,
de igual manera la Policia Nacional trabaja con las autoridades locales que en este
caso puede ser el Municipio, GAD s, Intendente, Comisaria, Personal de Salud,
Agentes Municipales y Agentes de Transito cuya funcion es la de clausurar locales
clandestinos que no cuentan con permisos y se prestan a la venta y distribucion de
sustancias sujetas a fiscalizacion donde ademas se dan los hechos delictivos, de igual
manera asegurarse que las personas cuenten con los permisos de conducir y que no
deban nada a la justicia y por dltimo en la de werificar autos cuya numeracion
alfanumerica se encuentre alterada. Trabajar en conjunto nos permite obtener mejores
resultados y poder cada dia dar la seguridad y paz que necesita el territorio
ecuatoriano.

iComo ha afectade el aumento de asesinatos la calidad de vida de los
ecuatorianos?

Claramente las personas han tenido que abandonar sus hogares por qué las mafias
se han apoderado de sus hogares, personas que han tenido que cerrar sus locales de
trabajo debido a las vacunas que actualmente existe en el pais, personas que por
temor se quedan en casa para no ser victimas de robo, entre otras, sin duda los
acontecimientos que ha vivido el pais afectado el estilo de vida de todos los
ecuatorianos.

—
o Nombro: SEBASTIAN ALEJANDRG ENCALADA ESPINOZA
Emitido por: UANATACA GAZ 2016,

Firma de Encuestador
Cecilia Trueba Reyes

ESTUDIANTE DE LA CARRERA
DE COMPUTACION

Firma del Encuestado
Sebastian Encalada Espinoza

SUBTENIENTE DE LA POLICIA
NACIONAL DEL ECUADOR
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Anexo lll. Transcripcidn de la entrevista realizada a la Ingeniera Genoveva Suing.

UNIVERSIDAD NACIONAL DE LOJA
Facultad de la Energia, las Industrias y los pes
Recursos Naturales no Renovables T
Carrera de Computacion S —
Entrevista

Fecha: 17/06/2024

Problematica: Optimizacion Bayesiana en modelos de clasificacion de Mineria de Datos
para determinar patrones en los asesinatos de la Zona B del Ecuador

Presentacion (5 minutos):

La presente entrevista tiene como objetivo recolectar informacidn y profundizar sobre |as
tecnicas de optimizacion, en este caso la optimizacion Bayesiana, gue se usard para mejorar
el rendimiento de los modelos, al momento de evaluar con la métrica de precision los
modelos de Mineria de Datos: Arbol de Decisian y SVM, para determinar los patrones en los
asesinatos de la Zona 8 del Ecuador. Las respuestas de la Ingeniera en Computacian,
ayudaran a solventar cualquier duda, ya que estaran profundizando sobre el tema en
cuestidn, mejorando el entendimiento y analisis por parte del estudiante. Agradeciendo de
antemano su colaboracidn y predisposicidn para brindar sus conocmientos en este campo
de la Mineria de Datos.

Actores:
+ Datos Personales del Entrevistador:
Mombres: Cecilia Fernanda Trueba Reyes
Cargo: Estudiante de la Carrera de Ingenieria en Ciencias de la Computadion

Correo electronica: cecilia trueba@unledu.ec

+ Datos Personales del Entrevistado:

Nombres: Ing. Genoveva Suing Albito
Cargo: Docente de la materia de Machine Learning
Objetivos:
* Obtener conocimientos sobre la optimizacion Bayesiana que ayudaran a mejorar el

rendimiento de los modelos de mineria de datos.

*  Obtener informacion valiosa que profundicen sobre la importancia de las métricas de
rendimiento al momenta de evaluar los modelos de Mineria de Datos.

*  Conocer las herramientas, métodos v técnicas de preferencia a usar, para realizar el
analisis, entrenamiento, implementacion y evaluacion de los modelos de mineria de
datos, aplicadas a los datos de los homicidios de la zona 8 del Ecuador para determinar
patrones.
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UNIVERSIDAD NACIONAL DE LOJA
Facultad de la Energia, las Industrias y los
Recursos Naturales no Renovables
Carrera de Computacion

Preguntas y Respuestas de la Entrevista:

iPor qué es importante la métrica de rendimiento especificamente la precision para
evaluar los modelos de mineria de datos?

Al poder considerar algoritmos relacionados dentro de la rama a nivel general Machine
Learning, existen algunas métricas, una de ellas parte importante y decisiva para poder
saber en cuanto al rendimiento, es la métrica de precision, pero siempre es aconsejable
no dnicamente considerar una métrica, sino hacer una comparativa, poder ver algunas
métricas adicionales, para gue en base a ello poder considerar la evaluacidn del
rendimienta del modelo, que usted quiere involucrar en este caso relacionados con la
mineria de datos. 5i, considero que la precision es muy importante, pero adicional
podriamos complementarlas con evaluacidn de otras métricas también.

éPar gué es importante aplicar la optimizacién Bayesiana en el ajuste de pardmetros
de los modelos de mineria de datos: Arbol de Decisidn y 5VM?

La optimizacidn en todos los modelos mineria de dates es un factor muy importante, ya
que conlleva a la busqueda de parametros que mejor se ajusten a la exploracion v
explotacion de datos, con la finalidad de llegar a obtener un modelo eficiente y efective,
que logre el mejor rendimiento posible minimizando el tiempo vy recursos
computacionales necesanios.

{0ué venlajas presenta el uso de optimizacidn Bayesiana en comparacion con olras
técnicas de optimizacidn?”

Generalmente cuando se involucra la optimizacion Bayesiana, presenta ventajas gue
permiten tener ese criterio de optimizacidn, ya que nos permite tener técnicas de
optimizacion mas ajustables al proyecto que usted esta involucrado, s un algoritmo que
por lo general si esta vinculado para hacer esta mineria de datos.

i0ué beneficlos trae la técnica de optimizacidn en los modelos clasificadores de
mineria de datos?

Bueno, una de las consideraciones que como ya o hemos visto, igualmente relacionados
con modelos de Machine Learning, involucra el poder tener argumentos para poder
hacer esa clasificacian, hoy en dia, los porcentajes a los cuales se puede llegar con
algoritmos de Machine Learning, pueden estar superando un 90%, en el mismo
escenario, se puede considerar la optimizacidn Bayesiana, no Unicamente guedarse con
un solo algoritmo de configuracion normal, siempre tratando de evidenciar o trabajar
con esos hiperparametros que hacen referencia para poder mejorar cada vez el
rendimienta, par ende poder mejorar lo que involucra tener un algoritmo relacionado
con optimizacidn, existen algunas técnicas que hemos visto, relacionadas con descenso
de gradiente, que mos permite de igual manera poder disminuir el error, siempre tratar
de buscar esa representacion del error minimo, lo mas aproximada posible a una
solucion analitica pero con porcentajes de error gue s&an lo menos posibles.
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UNIVERSIDAD NACIONAL DE LOJA
Facultad de la Energia, las Industrias y los
Recursos Naturales no Renovables
Carrera de Computacion

{Recomienda usar Google Colab en la nube o Python de manera local para realizar el
andlisis, procesamiento e implementacion de los modelos?

El uso de herramientas para la implementacién de modelos de mineria de datos para su
trabajo de titulacion, se puede establecerse en base a un analisis comparativo de las
ventajas y desventajas de varias herramientas existentes actualmente. Por otro lada,
también se debe considerar el conocimiento gue tenga en el uso de estas aplicaciones.
5i es para estudio académico, tanto Google Colab en la nube o Python si son adecuadas,
ya gue propercionan las librerias necesarias para la implementacion de modelos de
mineria de datos.

¢ Qué aplicacign o herramienta segun su experiencia se podria usar para la limpieza de
los datos?

Actualmente existen gram cantidad de herramientas para |la limpieza de datos como
OpenRefine, Trifacta, DataCleaner, pandas, R y Matlab, esta seleccion debe ser
considera de acuerdo a un anadlisis comparativo entre ellas, tomando en cuenta la
informacidn disponible.

éEs mas factible entrenar y validar los modelos programandolos en Python o
simplemente usando la herramienta Weka?

La implementacion mediante lenguaje de programacion le facilita el manejo y control
de arguitectura del madelo, para poder hacer los ajusten de hiperparametros con la
finalidad de obtener un modelo optimizado, mientras que las herramientas como Weka
nos limitan en algunos cambios en la arquitectura.

{Por qué el porcentaje de las métricas de rendimiento de los modelos pueden ser muy
bajos en algunos casos?

Generalmente podemos tener esos porcentajes bajos por algunos escenarios, los mas
comunes padrian ser, por falta de datos, es muy poca la informacion gue se puede tener
para poder gemerar una proyeccion, otra de las caracteristicas pueden ser las
configuraciones internas que podemos estar dando ya que no son adecuadas, si yo
estoy modelando una regresidn polinomial, a lo mejor yo visualizo gue el escenario lo
esté relacionando con alguna regresion cuadrdtica vy realmente mi escenario esta
vinculado con una regresidn polinomial de un mayor grado, por configuraciones
internas, alomejor una particulardad gaussiana, entonces todas estas configuraciones
permiten que nosotros mejoremos esos porcentajes, y uno de los factores es la
configuracidn y lo que involucra los datos, las dos condiciones, que se pueden dar.

{Por gué es importante evaluar y comparar los modelos de Mineria de Datos antes y
después de aplicar la optimizacion Bayesiana?

Bueno a nivel general, no dnicamente dentro de mineria de datos, sino a nivel de todo
algoritmao relacionado con el aprendizaje de maquina, podriamos considerar el poder
crear un modelo, poderio generar y tenerlo establecido, estd correcto, pero siempre
tiene que pasar por la validacidn, si estd relacionado con el dmbito de la salud, tendria
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que ir con el experto, poder probar, poder tener esos resultados, y ver si efectivamente
tengo alguien quien lo valide, porque yo puedo como técnico en el drea de Ingenieria
puedo configurar a3 mi criterio pero generalmente trabajamos con requerimientos de
usuario, asi sea un modelo pequefio, para yo poderlo interpretar, para poder sacar y ver
informacién, qué hiperparametros puedo cambiar, cual es la prediccién adecuada,
entonces yo siempre tengo que hacer esa etapa de validacion, el decir si, esta correcto
0 no, de esta manera no Unicamente quedarme con mi criterio técnico, porque
recordemos nosotros creamos y disefiamos para clientes, finalmente validarlo con el
experto o con el mds cercano, para tener una validez de lo que he podido configurar.

10

¢Por qué es importante determinar patrones en los asesinatos de la Zona 8 del Ecuador
con modelos clasificadores de mineria de datos?

Realmente poder identificar este tipo de informacion, es algo que les permite a quienes
estén vinculados, como en este caso la policia, el poder tener esa comparativa, poder
visualizar cuales serian los factores, ya que esto es parte esencial de un andlisis, el poder
ver cudles son esas caracteristicas, esa informacién relevante, que les permita a ellos
aplicar algunas correctivas y tener algunas alertas relacionadas con este tipo de
investigaciones que usted esta desarrollando y la optimizacién Bayesiana es uno de los
algoritmos que se los ha podido vincular, ya que tiene sus caracteristicas importantes
para poder hacer este tipo de andlisis.

-~

Ing. Genoveva Suing Albito Cecilia Trueba Reyes
Entrevistado Entrevistador
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Anexo IV. Solicitud enviada por correo electrénico al Ministerio del Interior para obtener la

base de datos de Homicidios Intencionales enero 2015- febrero 2024.

ey o :
REPUBLICA Ministerio del Interior
e/ DELECUADOR

SOLICITUD DE ACCESO A LA INFORMACION PUBLICA

Fecha: 19/03/2024

Ciudad: Loja

Instituciéon MINISTERIO DEL INTERIOR
Autoridad: Ministra del Interior (E), Dra. Monica

Palencia Nufiez

IDENTIFICACION DEL SOLICITANTE

Nombre: l Cecilia Fernanda ‘ Apellido: l Trueba Reyes I
Cédula No. { 1106087883 J
Direccion domiciliaria: [ Benjamin Pereira y Alfredo Mora |

Teléfono (fijo o celular): | 0960934663 |

PETICION CONCRETA:

Pido muy comedidamente me envien la Base de Datos de los Homicidios Intencionales de los siguientes afios : 2015
Enero-Diciembre, 2016 Enero-Diciembre, 2017 Enero-Diciembre, 2018 Enero-Diciembre,2019 Enero-Diciembre, 2020
Enero- Diciembre, 2021 Enero-Diciembre,2023 Enero-Diciembre,2024 Enero-Febrero, de antemano muchas gracias.

FORMA DE RECEPCION DE LA INFORMACION SOLICITADA:

Retiro de la informacion en la institucion: I:l

ceciliatrueba289928 @outlook.com

Email:

FORMATO DE ENTREGA:

Copia en papel:|:|

ca.[]

Formato electrénico digital: @ PDF |:|
Word [_|
Excel <]
otros [ |

ldel Ministerio del Interior Solicitud de Acceso a la Informacién Pablica
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Anexo V. Certificacion de obtencién y acceso a base de datos de homicidios intencionales
enero 2015 hasta febrero 2024.

wl,
" REPOBLICA
DEL ECUADDR

Oficio Nro. MDI-VSC-SEES-2024-0045-OF

Quito, D.M., 22 de abril de 2024

Asunto: Respuesta a Cecilia Trueba Reyes mediante oficio No. MDI-CGAF-DA-2024-2331-EXT,
remite solicitud de acceso a la informacion (Digital)

Seflorita
Cecilia Fernanda Trueba Reyes
En su Despacho

De mi consideracion:

Reciba un cordial saludo, en respuesta al su oficio No. MDI-CGAF-DA-2024-2331-EXT de 19 de
marzo de 2024, mediante el cual se solicita informacién de Homicidios Intencionales, en
cumplimiento a sumilla inserta por parte de autoridad me permito adjuntar en formato xls (Excel) la
data de enero 2015 a febrero de 2024.

La informacién de Homicidios Intencionales de marzo 2024 se actualizard en el portal de Datos
Abiertos Ecuador (https://www.datosabiertos.gob.ec/dataset/?organization=ministerio-del-interior)
hasta el 26 de abril del presente ario.

Con sentimientos de distinguida consideracion.

Atentamente,

Documento firmado electrénicamente

Capt. David Estuardo Anrango Narviez i
SUBSECRETARIO DE ESTUDIOS Y ESTADISTICA DE LA SEGURIDAD

Referencias:
- MDI-CGAF-DA-2024-2331-EXT

Anexos:
- homicidios_intencionales_pm_2015-2024_feb.rar

Copia:
Seiiorita Ingeniera
Yira Nataly Monge Viteri
Directora de Estadistica y Economia de la Seguridad

Paulina Elizabeth Armendariz Pacheco
Asi de Estadistica y Ec ia de la Seguridad

Sefior Economista
Alexander Javier Paredes Romero
Analista de Estadistica y Economia de la Seguridad 1

ap/ym

. Amazones N24-196 y Luis Cordero, edificio Contempo.

e auig Y .

* Documento firmado electrénicamente por Quipux
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Anexo VI. Certificacién de informe y dashboard entregados al Subteniente de la Policia

Nacional del Ecuador.

,'vﬂ“ : Universidad / .

¢ Q{ WZ Nacional Carrera de Ingenieria en

W4 de Loja ‘-\/ Sistemas / Computacion
—

1859

Loja, 17 de enero de 2025
Sebastian Encalada Espinoza
Subteniente de la Policia Nacional del Ecuador
De mis consideraciones:

Reciba un cordial saludo y a la vez deseandole toda clase de éxitos en las funciones a su cargo.

La presente tiene la finalidad de poner a su conocimiento y a la institucion a la cual usted representa, los
resultados del estudio que realicé en la Carrera de Ingenieria en Computacion de la Universidad Nacional de
Loja, titulado “Optimizacién Bayesiana en modelos de clasificacion: Arbol de Decision y Support Vector
Machine para determinar mediante Mineria de Datos patrones en los asesinatos de la Zona 8 del Ecuador”, en
el que se analizé la base de datos de Homicidios Intencionales del Ecuador periodo enero 2015 - febrero 2024.
Los patrones de comportamiento determinados indican que el area urbana es el lugar con mayor cantidad de
asesinatos, siendo la via publica el sitio donde ocurren con mayor frecuencia, la principal motivacion asociada
a estos crimenes es la delincuencia comun, los dias con mayor incidencia de asesinatos son los sabados y
domingos, en un rango horario comprendido entre las 19:00:00 pm y la 00:59:00 am, las armas de fuego son
las mas utilizadas en estos hechos, en cuanto a la ubicacion geografica, los distritos de Nueva Prosperina, Sur,
Pascuales son los mas afectados, en donde la mayoria de las victimas tiene antecedentes penales, siendo el
sexo masculino el mas afectado en un rango de edad comprendido entre los 20 y los 50 afos.

Por esta razén pongo a su disposicion estos resultados como una fuente de informacion, los mismos que se
encuentran reflejados en el informe' estadistico y en el recurso web interactivo (dashboard?).
Esperando que el presente informe sea de utilidad para la institucion, le expreso mis sentimientos de gratitud.

Atentamente,

Cecilia Trueba Reyes.

FIRMAS DE RESPONSABILIDAD DE LO ACTUADO

Realizado por:

Cecilia Trueba Reyes
Estudiante de la Carrera de
Computacién

Aceptado por:

. . O
Sebastian Encalada Espinoza e Nombre: SEBASTIAN ALEJANDRO ENCALADA ESPINOZA
Subtenlerits de taPollcla Emitido por: UANATACA CA2 2016

Nacional del Ecuador

Firma

" https://drive.google.com/file/d/1y-urC1JAfidRq2Sh1vOREG18JwCPu6-4/view?usp=sharing
2 https://lookerstudio.google.com/reporting/83297a6d-05f2-4d29-ac6e-e3e3f99f35¢7
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Anexo VII. Informe final entregado al Subteniente de la Policia Nacional del Ecuador.

Universidad K Carrera de Ingenieria en

Nacional T Sistemas / Computacién
de Loja / ?

Facultad de Energia, las Industrias y los Recursos Naturales no Renovables

CARRERA DE INGENIERIA EN COMPUTACION

Informe de estadisticas sobre los
patrones de comportamiento de
los asesinatos ocurridos en la
Zona 8 del Ecuador, periodo enero
2015 — febrero 2024.

Elaborado por:

e Cecilia Fernanda Trueba Reyes

Revisado y aprobado por:
o Ing. Genoveva Suing Albito, Mg.Sc.

LOJA - ECUADOR
2025
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de Loja

Universidad // Carrera de Ingenieria en
; Nacional o Sistemas / Computacion
e —

FIRMAS DE RESPONSABILIDAD DE LO ACTUADO

Realizado por:

Cecilia Trueba Reyes

Estudiante de la Carrera
de Computacion de la
UNL

Revisado por:

Ing. Genoveva Suing

GENOVEVA JACKELINNE
SUING ALBITO

Docente de la Carrera de
Computacion de la UNL
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1. INTRODUCCION

En la actualidad, el andlisis y la interpretacion de grandes volumenes de datos
han adquirido una relevancia sin precedentes en diversos campos, incluyendo la
seguridad ciudadana. La mineria de datos, como disciplina clave dentro del analisis de
datos, permite descubrir patrones, tendencias y relaciones significativas en conjuntos
de datos complejos y extensos. Estas capacidades son especialmente utiles en el
ambito de la criminologia, ya que posibilitan identificar comportamientos recurrentes y
generar informacion valiosa para la prevencion y mitigacién de delitos. En este
contexto, el presente informe tiene como objetivo principal analizar los patrones
relacionados con los asesinatos ocurridos en la Zona 8 del Ecuador, que abarca los
cantones de Guayaquil, Duran y Samborondon, durante el periodo comprendido entre
enero de 2015 y febrero de 2024.

El analisis de datos en el ambito del crimen no solo proporciona una perspectiva
clara sobre las dinamicas delictivas, sino que también permite la elaboraciéon de
estrategias efectivas que impacten positivamente en la seguridad de la ciudadania. En
este estudio, la mineria de datos se utiliz6 como una herramienta fundamental para
identificar patrones relacionados con variables criticas que inciden en los asesinatos.
Estas variables fueron seleccionadas con base en su relevancia para entender los
contextos y circunstancias delictivas, proporcionando un marco analitico que combina

aspectos demograficos, geograficos, temporales y contextuales.

Como parte de este estudio, se desarrollé6 ademas un dashboard' que sirvio
como herramienta de visualizacién para resumir y representar graficamente los
hallazgos obtenidos. Este dashboard permiti6 explorar los datos de manera mas
dinamica, proporcionando representaciones visuales claras y comprensibles que
complementan los analisis estadisticos realizados.

2. DESARROLLO

Para el desarrollo del presente estudio se seleccionaron diez variables
principales, cada una cuidadosamente escogida por su pertinencia para describir las
dinédmicas de los asesinatos en la Zona 8. Las variables consideradas son: Area del
hecho, Antecedentes, Lugar, Sexo, Edad, Dia, Distrito, Hora de la infracciéon, Arma,
Presunta motivacion. Estas variables, consideradas en conjunto, han permitido realizar
un analisis profundo y estructurado que no solo identifica los patrones, sino que
también arroja luz sobre los posibles factores de riesgo y las condiciones subyacentes

que contribuyen a la ocurrencia de los asesinatos.

1 https://lookerstudio.google.com/reporting/83297 a6d-05f2-4d29-ac6e-e3e3f99f35¢c7
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A continuacién, se describira cada una de las variables analizadas, destacando
los hallazgos mas relevantes y cémo estos aportan a la comprension de los patrones

de asesinatos en la Zona 8 del Ecuador.
21. VARIABLE AREA DEL HECHO

A continuacion, en la Tabla | se presenta la clasificacion del area del hecho,
segun los datos recolectados en Ecuador en el afio periodo 2015 — febrero 2024.
Tablal
CLASIFICACION DEL AREA DEL HECHO DE LOS ASESINATOS

Area del Hecho ]
Representa la limitacion geografica de un territorio de acuerdo con su ubicacion urbana

o rural [1].
Categorias Descripcion
Se entiende por paisaje o espacio urbano al paisaje interior de
Urbano las ciudades, o sea, al espacio habitado, estructurado vy

organizado que compone los centros urbanos.

Se entiende por paisaje o espacios rurales al paisaje externo
Rural de las ciudades, o sea, al espacio que se ha mantenido en un
estado rustico y es de indole productivo.

En la Tabla Il se presentan los resultados con respecto al area del hecho mas
frecuente para la ocurrencia de asesinatos, organizadas de forma descendente segun
su porcentaje de probabilidad de incidencia.

Tablall

AREA DEL HECHO DE ASESINATOS EN LA ZONA 8.

N° Area del Hecho Probabllldafl de
Ocurrencia
1 Urbano 57,9%
2 Rural 42,1%

La Fig. 1 muestra la distribucién de asesinatos segun el area del hecho, la
cual esta representada por dos categorias: Urbano y Rural, la primera tiene un 57,9%
del total, mientras que la segunda tiene un 42,1%, por lo tanto, se deduce que la

mayoria de los asesinatos ocurren en areas urbanas de la Zona 8 del Ecuador.
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Area del Hecho de asesinatos en la Zona 8 del Ecuador

421

Fig. 1 Distribucion del area del hecho de los asesinatos en la Zona 8 del Ecuador.

2.2. VARIABLE LUGAR

A continuacion, en la Tabla lll se presenta la clasificacion de los lugares donde

ocurren los asesinatos, segun los datos recolectados en Ecuador periodo enero 2015 —

febrero 2024.

Tablalll

CLASIFICACION DEL LUGAR DE LOS ASESINATOS

Lugar

Area o espacio donde se ha desarrolla una conducta antijuridica y culpable que ha
derivado en la muerte de una persona por causas estructurales de violencia [1].

Categorias

Descripcion

Via Publica

Una via publica es cualquier espacio de dominio comun por|
donde transitan los peatones o circulan los vehiculos [2].

Lugares Privados

Aquel espacio en el cual una persona o grupo de personas|
puede establecer una regulacion consciente y efectiva de

su interaccion social con los demas [3].

131



En la Tabla IV se presentan los resultados con respecto al lugar mas frecuente
para la ocurrencia de asesinatos, organizadas de forma descendente segun su
porcentaje de probabilidad de incidencia.

Tabla IV

LUGAR DE OCURRENCIA DE ASESINATOS EN LA ZONA 8.

N° Lugar Probabllldafi de
Ocurrencia

1 Via Publica 60,2 %

2 Lugares Privados 39,8 %

La Fig. 2 muestra la distribucion de asesinatos segun el lugar donde ocurren
los asesinatos, la cual esta representada por dos categorias: Via Publica y Lugares
Privados, la primera tuvo 60,2% del total, mientras que segunda un 39,8%,

evidenciando que la mayoria de los crimenes ocurren en la via publica.

Lugar de ocurrencia de asesinatos en la Zona 8 del Ecuador
[ ViaPublica [l Lugares Privados

1,5 mil

1 mil
o
2
=
o
S

500

0

60.2 39.8
Porcentaje

Fig. 2 Distribucion del lugar de la ocurrencia de asesinatos en la Zona 8 del Ecuador.

2.3. VARIABLE ANTECEDENTES

A continuacién, en la Tabla V se presenta la clasificacion de los antecedentes de
las victimas de asesinatos, segun los datos recolectados en Ecuador periodo enero 2015

— febrero 2024.
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TablaV
CLASIFICACION DEL ANTECEDENTES DE LAS VICTIMAS DE ASESINATO

Antecedentes
Historial de crimenes de un individuo [1].
Categorias Descripcion
Si La victima de asesinato si presenta un historial de crimenes
cometidos con anterioridad.
No La victima de asesinato no presenta un historial de crimenes|
cometidos con anterioridad.

En la Tabla VI se presentan los resultados con respecto a los antecedentes de
las victimas de asesinatos, organizadas de forma descendente segun su porcentaje

de probabilidad de incidencia.
Tabla VI

ANTECEDENTES DE ViCTIMAS DE ASESINATOS EN LA ZONA 8.

N° Antecedentes Pmbab'"dafj -
Ocurrencia

1 Si 58,7 %

2 No 41,3 %

La Fig. 3 muestra la distribucién de asesinatos segun los antecedentes que
presentan las victimas, la cual esta representada por dos categorias: Siy No, la primera
tuvo 58,7% del total, mientras que segunda un 41,3%, evidenciando que la mayoria que
los asesinatos se asocian mayormente a individuos que si presentan antecedentes.

Antecedentes de victimas de asesinatos en la Zona 8 del Ecuador
I si Il No
1,5 mil

1 mil

Conteo

500

58.7 413
Porcentaje

Fig. 3 Distribucion de los antecedentes de la victima de asesinatos en la Zona 8 del
Ecuador.
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2.4. VARIABLE SEXO

A continuacion, en la Tabla VIl se presenta la clasificacion del sexo de las
victimas de asesinatos, segun los datos recolectados en Ecuador periodo enero 2015 —
febrero 2024.

Tabla Vi
CLASIFICACION DEL SEXO DE LAS VICTIMAS DE ASESINATO

Sexo
Es el conjunto de las peculiaridades que caracterizan los individuos de una especie|
dividiéndolos en hombres y mujeres [1].

Categorias Descripcion
Es una palabra que puede referirse, de manera general, al
Masculino ser animado racional, sea varén, que forma parte de la

especie humana.
Es una palabra que puede referirse, de manera general, al
Femenino ser animado racional, sea mujer que forma parte de la
especie humana.

En la Tabla VIIlI se presentan los resultados con respecto al sexo de las

victimas de asesinatos, organizadas de forma descendente segun su porcentaje de
probabilidad de incidencia.

Tabla Vil
SEXO DE VICTIMAS DE ASESINATOS EN LA ZONA 8.

Probabilidad de
N° Sexo .
Ocurrencia
1 Masculino 56,9%
2 Femenino 43,1%

La Fig. 4 muestra la distribucion de asesinatos segun el sexo que presentan las
victimas, la cual esta representada por dos categorias: "Masculino" y “Femenino”, la
primera tuvo 56,9% del total, mientras que la segunda un 43,1%, evidenciando que la

mayoria de las victimas de asesinatos son de sexo masculino.
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Sexo de victimas de asesinatos en la Zona 8 del Ecuador
[ Masculino | Femenino
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Fig. 4 Distribucion del sexo de la victima de asesinatos en la Zona 8 del Ecuador.

2.5. VARIABLE PRESUNTA MOTIVACION

La Fig. 5 obtenida de [4], clasifica los delitos de asesinato, homicidio, feminicidio
y sicariato segiin su motivacién y el tipo de violencia involucrado. Las motivaciones se
agrupan en categorias como violencia comunitaria, intrafamiliar y sexual, asi como
sicopatologias, delincuencia comun, transnacional y terrorismo. Cada categoria aborda
causas especificas, desde conflictos emocionales, linchamientos y disputas familiares
hasta delitos transnacionales como trafico de personas y drogas. Asimismo, se distingue
el tipo de violencia asociado: interpersonal, criminal o sociopolitica, proporcionando un
marco claro para analizar las dinamicas detras de estos actos.
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Motivacion

TIPO DELITO/MUERTE Motivacion (Porque?) Observacion Motivacion Tipo Violencia

ACTOS DEODIO

DEUDAS
VIOLENCIA COMUNITARIA  [EMOCIONAL
LINCHAMIENTO
LITIGIO DE TIERRAS
RINAS VIOLENCIA INTERPERSONAL
SENTIMENTAL

VIOLENCIA INTRAFAMILAR  [MALTRATO

LITIGIO DE BIENES

PERSONA CONOCIDA

VIOLACION FAMILIAR DIRECTO
SICOPATOLOGIAS TRASTORNOS MENTALES

CONTRABANDO

SECUESTRO

TRAFICO DE ARMAS,MUNICION Y EXPLOSIVOS
TRANSNACIONAL TRAFICOS DE MIGRANTES

TRAFICO DE ORGANOS

TRAFICO INTERNACIONAL DE DROGA

TRATA DE PERSONAS

ABIGEATO

AMENAZA

DEFENSA PROPIA

EVASION DE LA JUSTICIA

PROYECTIL SIN ORIGEN

RECEPTACION ILEGAL (CACHINERIA)

ROBO A DOMICILIOS

ROBO A ENTIDADES FINANCEIRAS

DELICUENCIA COMUN ROBO A PERSONAS

ROBO A UNIDADES ECONOMICAS

ROBO DE BIENES PATRIMONIALES

ROBO DE CARROS

ROBO DE MOTOS

ROBO EN EJES VIALES O CARRETERAS

SECUESTRO EXPRESS

TRAFICO INTERNOS DE DROGAS (MICROTRAFICO)
VIOLACION SEXUAL (DESCONOCIDO)
TERRORISMO TERRORISMO VIOLENCIA SOCIOPOLITICA

Fig. 5 Motivacion y observacion del Presunto Delito/Muerte.

VIOLENCIA SEXUAL

VIOLENCIA CRIMINAL

ASESINATO/HOMICIDIO/FEMICIDIO/SICARITO

A continuacion, en la Tabla IX se presenta la clasificacién de la presunta
motivacion para la ocurrencia de asesinatos, segun los datos recolectados en Ecuador
periodo enero 2015 — febrero 2024.
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Tabla IX

CLASIFICACION DE LA PRESUNTA MOTIVACION PARA LA OCURRENCIA DE

ASESINATOS.

Presunta Motivacion

Aquella sugestion temporal que guia la conducta humana para el cometimiento de
una accion criminal, derivando al deceso de una persona [4].

Categorias

Descripcion

Delincuencia comun

Aquellos actos de la cual se deriven decesos cuya
motivacion sea originada por el antecedente o el
cometimiento de un hecho punible, o por accién de personas
que buscando escapar de la justicia provoquen decesos de
personas (civiles, agentes de seguridad, funcionarios|
publicos encargados de hacer cumplir la ley, entre otros).

Violencia comunitaria

Cuando la muerte de la victima es originada por una persona
ajena al nucleo familiar; es decir, por amigos o extrafos.

Cuando por la realizacion de actos de terrorismo se produzca

Terrorismo .
la muerte de una o mas personas.
Aquella conducta atipica, antijuridica de la cual se produzca
Transnacional la muerte tanto de aquellas personas victimas de esta

tipologia del delito.

Psicopatologias

Cuando el victimario previo una valoracion médica padezca
un trastorno mental permanente o transitorio y cause la
muerte de una persona (victima), unicamente como producto
de aquella condicion.

Violencia intrafamiliar|
y violencia sexual

Cuando producto de la violencia intrafamiliar se produzca
acciones que consistan en maltrato fisico, psicolégico o
sexual, ejecutado por un miembro de la familia en contra de
la mujer o demas integrantes del ndcleo familiar y de tales
acciones se deriven muertes. Es violencia sexual cuando el
impulso de cometer un acto criminal que atente contra la
sexualidad de la victima, se produzca la muerte.

En la Tabla X

se presentan los resultados con respecto a la presunta

motivacién para la ocurrencia de asesinatos, organizadas de forma descendente segun

su porcentaje de probabilidad de incidencia.
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Tabla X
PRESUNTA MOTIVACION PARA LA OCURRENCIA DE ASESINATOS EN LA

ZONA 8.
N° Presunta Motivacion Probabmdafi ce
Ocurrencia

1 Delincuencia comun 55,6%

2 Violencia comunitaria 10,2%

3 Terrorismo 9,9%

4 Transnacional 8,5%

5 Psicopatologias 8,2%

6 Violencia intrafamiliar y sexual 7,6%

La Fig. 6 muestra la distribucion de asesinatos segun la presunta motivacion,
divididos en seis categorias: la primera de las categorias es "Delincuencia comun" que
tuvo un 55,6% del total, mientras que la categoria "Violencia comunitaria” alcanzé un
10,2%, la categoria "Terrorismo" presentd un 9,9%, la categoria "Transnacional"
presenté un 8,5%, la categoria "Psicopatologias" tuvo un 8,2% y la categoria "Violencia
intrafamiliar y sexual" tuvo un 7,6%. Esta representacion grafica permite observar que
la mayoria de los asesinatos estan motivados por la delincuencia comun.

Presunta motivacion de asesinatos en la Zona 8 del Ecuador

1,5 mil
I violencia
. intrafamiliar y sexual
1 mil i ;
I Psicopatologias
8 B Transnacional
§ [0 Terrorismo
Il Violencia
500 comunitaria
I Delincuencia comun
0
55.6 10.2 9.9 8.5 8.2 7.6
Porcentaje

Fig. 6 Distribucion de la presunta motivacion de los asesinatos ocurridos en la Zona 8
del Ecuador.
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2.6. VARIABLE ARMA

A continuacion, en la Tabla Xl se presenta la clasificacion del arma usada en

los asesinatos, segun los datos recolectados en Ecuador periodo enero 2015 — febrero

2024.

Tabla XI

CLASIFICACION DEL ARMA USADA EN LOS ASESINATOS.

Arma |

Medio que utiliza una persona para conseguir un fin determinado, especialmente el
que utiliza para atacar a otras personas o defenderse de ellas [4].

Categorias

Descripcion

Arma de fuego

Es un dispositivo destinado a propulsar uno o multiples|
proyectiles mediante la presion generada por la combustion.

Arma blanca

Es aquella arma o herramienta que se caracteriza por su
capacidad de cortar, herir o punzar mediante bordes afilados
0 puntiagudos.

Arma constrictora

Medio para causar la induccion de dolor, sumisiéon, o muert

a través de la fuerza ejercida por un objeto que facilita I:‘
accion mecanica de apretar, siendo las mas usuales: soga,
cable, prenda textil, correa, cuerda.

Sustancias y
otros

Una sustancia es una especie de materia homogénea de
composicion quimica definida, en este caso han sido
empleadas con mayor frecuencia, como medios para
neutralizar la voluntad de las victimas para el cometimiento
de delitos y en otros casos siendo aquella sustancia que de|
forma voluntaria o accidental (sobredosis) ha causado el
deceso de un individuo.
Dentro de la categoria de otros se encuentran los siguientes:
explosivos, funda, cinta de embalaje, electricidad,
hidrocarburos (gasolina, aceite), acidos, armas de aire
comprimido.

Arma contundente

Instrumento y acto que producen contusion. Asi suele
llamarse el arma o instrumento destinado a obrar por

contusion o golpe: tales son, por ejemplo, entre las primeras|
el palo, la clava, la maza, el azote, entre otros.

En la Tabla XIlI se presentan los resultados con respecto al arma usada en los

asesinatos, organizadas de forma descendente segun su porcentaje de probabilidad

de incidencia.
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Tabla Xl
ARMA USADA EN LOS ASESINATOS DE LA ZONA 8.

Probabilidad de
N° Arma Ocurrencia
1 Arma de fuego 58,4%
2 Arma blanca 13,3%
3 Arma constrictora 10,6%
4 Sustancias y otros 10,2%
5 Arma contundente 7,6%

La Fig. 7 muestra la distribucién de asesinatos segun el tipo de arma utilizada,
divididos en cinco categorias: la primera es la categoria "Arma de fuego" que alcanz6
un 58,4% del total, la categoria "Arma blanca" presentd un 13,3% del total, la categoria
"Arma constrictora" tuvo un 10,6%, mientras que la categoria "Sustancias y otros"
presento un 10,2% y la categoria "Arma contundente" llegé a un 7,6%. Esto evidencié

que la mayoria de los asesinatos se cometen con armas de fuego, seguido por el arma

blanca.
Armas usadas en los asesinatos de la Zona 8 del Ecuador

1,5 mil
1 mil I Arma contundente
g I sustancias y otros
s I Arma constrictora

9 [ Arma blanca
500 Arma de fuego
0
58.4 133 10.6 10.2 7.6
Porcentaje

Fig. 7 Distribucién del arma usada en los asesinatos ocurridos en la Zona 8 del
Ecuador.

2.7. VARIABLE DiA

A continuacion, en la Tabla Xlll se presenta la clasificacion del dia que ocurren
los asesinatos, segun los datos recolectados en Ecuador periodo enero 2015 — febrero
2024.
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Tabla Xl

CLASIFICACION DEL DiA EN LA OCURRENCIA DE LOS ASESINATOS.

Dia

El dia en el cual se suscita un hecho delictivo, en este caso se lo considerara con el
dia de la lesion fatal producido a la victima [1].

Categorias

Descripcion

Lunes, Martes,
Miércoles, Jueves,
Viernes, Sabado,

Domingo.

continuamente.

Representan los siete dias de la semana, que se repiten

En la Tabla XIV se presentan los resultados con respecto a los dias de

ocurrencia de asesinatos, organizadas de forma descendente segun su porcentaje de
probabilidad de incidencia.

Tabla XIV

DiA EN LA OCURRENCIA DE ASESINATOS DE LA ZONA 8.

N° Dia Probabilidac.:l de
Ocurrencia
1 Sabado, Domingo 51,3%
2 Martes, Viernes 20,1%
3 Miércoles 16,1%
4 Lunes, Jueves 12,5%

La Fig. 8 muestra la distribucion de asesinatos segun el dia en donde mas se
cometen, divididos en cuatro categorias: la primera es la categoria "Sabado, Domingo"
que alcanzé un 51,3% del total, mientras que la categoria "Martes, Viernes" presenté un
20,1%, %, la categoria "Miércoles" llegd a un 16,1% y la categoria "Lunes, Jueves" tuvo

un 12,5%. Esto evidencio que la mayoria de los asesinatos se cometen los dias sabado

y domingo.
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iEmii Dias que ocurren asesinatos en la Zona 8 del Ecuador
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1 mil
I Lunes, Jueves
o [T Miércoles
§ I Martes, Viernes
[ sabado, Domingo
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51.3 201 16.1 12,5
Porcentaje

Fig. 8 Distribucion de los dias de la semana donde ocurren asesinatos en la Zona 8
del Ecuador.

2.8. VARIABLE EDAD

A continuacion, en la Tabla XV se presenta la clasificacion de la edad de las
victimas de asesinatos, segun los datos recolectados en Ecuador periodo enero 2015 —
febrero 2024.

Tabla XV
CLASIFICACION DE EDAD DE LAS VIiCTIMAS DE ASESINATOS.

Edad
Es el tiempo que ha vivido una persona u otro ser vivo contando desde su
nacimiento, total de afios que tiene un individuo [1].
Categorias Descripcion
Representan la edad que posee una persona, edades qu
van desde 1 afio hasta 95 afios. e‘

1-95

En la Tabla XVI se presentan los resultados con respecto a la edad de las
victimas de asesinatos, organizadas de forma descendente segun su porcentaje de
probabilidad de incidencia.
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Tabla XVI

EDAD DE LAS VICTIMAS DE ASESINATOS DE LA ZONA 8.

N° Edad (Rango) Probabilidafi de
Ocurrencia

1 20 - 50 59,0 %

2 1-19 18,9 %

3 66 - 95 13,8 %

4 51-65 8,3%

La Fig. 9 muestra la distribucion de asesinatos segun la edad de la victima,
divididos en cuatro categorias: la primera es la categoria que va en un rango de "20 -
50 " esta alcanzé un 59,0% del total, mientras que la categoria "1 - 19 " presentd un
18,9%, la categoria "66 - 95" llegd a un 13,8% y la categoria "51 - 65" tuvo un 8,3%.

Esto evidencié que la mayoria de las victimas de asesinatos tienen edades que van

desde los 20 hasta los 50 afos.

1,5 mil

1 mil

Conteo

500

Edad de las victimas de asesinatos en la Zona 8 del Ecuador

I 20-50 HEM1-19 [ 66-95

59 18.9

Il 51-65

Porcentaje

13.8

8.3

Fig. 9 Distribucion del rango de edad de las victimas de asesinatos en la Zona 8 del

2.9.

A continuacion, en la Tabla XVII se presenta la clasificacion de las horas de

Ecuador.

VARIABLE HORA DE INFRACCION

ocurrencia de asesinatos, segun los datos recolectados en Ecuador.
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Tabla XVII
CLASIFICACION DE LAS HORAS DE OCURRENCIA DE ASESINATOS.

Horas
Es una indicacion del tiempo en que ocurre o se hace algo en hora y segundos [1].
Categorias Descripcion
Representan las horas en un rango, sefialando el momento
HOO - H23 L -
en donde se suscité la lesion fatal.

A continuacion, en la Tabla XVIII se muestra las horas de ocurrencia de

asesinatos en la Zona 8, segun los datos recolectados en Ecuador periodo enero 2015

— febrero 2024.

Tabla XVl
HORAS DE OCURRENCIA DE ASESINATOS EN LA ZONA 8 DEL ECUADOR.

Hora Identificador
00:00:00 A 00:59:00 AM HOO0
01:00:00 A 01:59:00 AM HO1
02:00:00 A 02:59:00 AM HO02
03:00:00 A 03:59:00 AM HO3
04:00:00 A 04:59:00 AM HO4
05:00:00 A 05:59:00 AM HO5
06:00:00 A 06:59:00 AM H06
07:00:00 A 07:59:00 AM HO7
08:00:00 A 08:59:00 AM HO8
09:00:00 A 09:59:00 AM H09
10:00:00 A 10:59:00 AM H10
11:00:00 A 11:59:00 AM H11
12:00:00 A 12:59:00 PM H12
13:00:00 A 13:59:00 PM H13
14:00:00 A 14:59:00 PM H14
15:00:00 A 15:59:00 PM H15
16:00:00 A 16:59:00 PM H16
17:00:00 A 17:59:00 PM H17
18:00:00 A 18:59:00 PM H18
19:00:00 A 19:59:00 PM H19
20:00:00 A 20:59:00 PM H20
21:00:00 A 21:59:00 PM H21
22:00:00 A 22:59:00 PM H22
23:00:00 A 23:59:00 PM H23
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En la Tabla XIX se presentan los resultados con respecto a las horas de ocurrencia de
asesinatos, organizadas de forma descendente segun su porcentaje de probabilidad de

incidencia.
Tabla XIX

HORAS DE OCURRENCIA DE ASESINATOS DE LA ZONA 8.

Ne Horas (Rango) Probabllldafi de
Ocurrencia

1 H19 - HOO 513 %
2 HO1 - H16 18.6 %
3 HO7 — H12 16.9 %
4 H13-H18 13.2%

La Fig. 10 muestra la distribuciéon de asesinatos basandose en la hora que se cometen
los asesinatos, divididos en cuatro categorias: la primera es la categoria que va en un rango
horario de "H19 - HO0" esta alcanz6 un 51,3% del total, la categoria "HO1 — H06" tuvo un 18,6%,
mientras que la categoria "HO7 - H12 " presenté un 16,9%, la categoria "H13 — H18" llegd a un
13,2%. Esto evidencié que la mayoria de los asesinatos se realizan en horas que van desde las
19:00:00 pm hasta las 00:59:00 am (medianoche).

Hora de ocurrencia de asesinatos en la Zona 8 del Ecuador
Il H19-Ho0 M HO1-HOo6 [ HO7-H12 [ H13-H18
1,25 mil

1 mil

750

Conteo

500

250

16.9 132

Porcentaje

Fig. 10 Distribucion del rango de horas mas frecuentes para la ocurrencia de asesinatos en la
Zona 8 del Ecuador.
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2.10. VARIABLE DISTRITO

A continuacion, en la Tabla XX se presenta la clasificacion de los distritos donde ocurren

asesinatos, segun los datos recolectados en Ecuador.

Tabla XX
CLASIFICACION DE LOS DISTRITOS CON MAYOR FRECUENCIA DE OCURRENCIA DE
ASESINATOS.

Distritos
Territorio de una provincia o ciudad que contiene diversos circuitos [1].
Categorias Descripcion
Nueva Prosperina, Distrito Sur, Pascuales, 12 distritos que corresponden a la
Portete, 9 de Octubre, Duran, Estero, Progreso, Zona 8 (Guayaquil, Duran |
Florida, Modelo, Ceibos, Samborondén. Samborondén) del Ecuador.

En la Tabla XXI se presentan los resultados con respecto a los distritos donde ocurren
con mayor frecuencia los asesinatos en la Zona 8 del Ecuador, organizadas de forma

descendente segun su porcentaje de probabilidad de incidencia.

Tabla XXI
DISTRITOS MAS FRECUENTES EN LA OCURRENCIA DE ASESINATOS EN LA ZONA 8.
. Probabilidad de
N Horas (Rango) Ocurrencia
1 Nueva Prosperina, Distrito Sur, 58.8%
Pascuales
2 Portete, 9 de Octubre, Duran, 22.2%
Estero
3 Progreso, Florida, Moqelo, Ceibos, 19.1%
Samborondén

La Fig. 11 muestra la distribucion de asesinatos basandose en el distrito, divididos en tres
categorias: la primera es la categoria que consta de "Nueva Prosperina, Distrito Sur, Pascuales"
esta alcanzoé un 58,8% del total, mientras que la categoria "Portete, 9 de Octubre, Duran, Estero"
presenté un 22,2%, la categoria " Progreso, Florida, Modelo, Ceibos, Samborondoén " tuvo un
19,1%. Esto evidencid que la mayoria de los asesinatos se realizan en los distritos de Nueva
Prosperina, Distrito Sur y Pascuales, de la Zona 8 del Ecuador.
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Distritos donde ocurren los asesinatos en la Zona 8 del Ecuador
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Fig. 11 Distribucion de distritos con mayor frecuencia de ocurrencia de asesinatos en la Zona 8
del Ecuador.
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3. CONCLUSIONES

De acuerdo con el presente estudio de mineria de datos, se puede concluir lo siguiente:

e Los patrones de comportamiento identificados a través de la mineria de datos indican
que el area urbana es el lugar con mayor cantidad de asesinatos, siendo la via publica
el sitio donde ocurren con mayor frecuencia. La principal motivacion asociada a estos
crimenes es la delincuencia comun.

e Los dias con mayor incidencia de asesinatos son los fines de semana (sabado y
domingo), en un rango horario comprendido entre las 19:00:00 pm y la 00:59:00 am
(medianoche).

e Las armas de fuego son las mas utilizadas en estos hechos. En cuanto a la ubicacién
geografica, los distritos de Nueva Prosperina, Sur, Pascuales, todos parte de la zona 8,
son los mas afectados por estos crimenes.

e Lamayoria de las victimas tiene antecedentes penales, siendo el sexo masculino el mas
afectado por este tipo de delitos, especialmente en un rango de edad comprendido entre
los 20 y los 50 afos.
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Anexo VIII. Dashboard entregado al Subteniente de la Policia Nacional del Ecuador.
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Anexo IX. Certificado de traduccion del resumen al idioma inglés por parte del Profesional.

ENGLISH LEARNING CENTER

CERTIFICACION DE TRADUCCION DEL RESUMEN (ABSTRACT)

Loja, 24 de enero de 2025

Yo, Josselyn Nicole Gualan Sarango, Licenciada en Pedagogia del Idioma Inglés,
(Registro Senescyt 1008-2024-2841618) a peticion de la parte interesada.

CERTIFICO:

Que el documento aqui compuesto es fiel traduccion del idioma espariol al inglés,
del resumen de la tesis bajo el nombre: Optimizaciéon Bayesiana en modelos de
clasificacion: Arbol de Decision y Support Vector Machine para determinar
mediante Mineria de Datos patrones en los asesinatos de la Zona 8 del
Ecuador., de autoria de Cecilia Fernanda Trueba Reyes, con cédula de identidad:
1106087883; egresada de la carrera de Ingenieria en Computacion de la
Universidad Nacional de Loja, previa a la obtencién del titulo de Ingeniera en
Ciencias de la Computacion.

Particular que certifico en honor a la verdad, autorizando a la interesada hacer uso
del presente para los fines académicos pertinentes.

OSSELYN NICOLE
ALAN SARANGO

Lic. Josselyn Nicole Gualan Sarango
C.I: 1150214037

Direccion: ATAHUALPA ENTRE 1 DE MAYO Y 10 DE AGOSTO
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