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1 RESUMEN
1.1 RESUMEN

El siguiente proyecto presenta una posible forma de estudio de las cuatro
actividades delincuenciales con mas frecuencia en el area metropolitana de
Bucaramanga segun la base de datos proporcionada por la secretaria del interior en
la pagina web de datos libres. En este estudio se pretende realizar una
categorizacion de las actividades delictivas mediante el uso de redes neuronales
multi clasificadoras a partir de datos que pueden ser proporcionados por el usuario
dandole mayor relevancia a la geolocalizacion del usuario. Asimismo, se pretende
aportar al estudio de la problematica un grado de especificidad alto considerando
gue se toman la longitud y latitud para el estudio sin realizar una cluster para no
perder el grado granularidad.

El modelo se encuentra se aloja en una API con el fin de facilitar su manejo y
escalabilidad permitiendo asi ser implementado en proyectos posteriores, tanto
privados como gubernamentales, con el fin de aportar robustez y a su facilitando el
desarrollo de estudios a futuros de las actividades delictivas en Bucaramanga, y
proponer un tratamiento especifico de la informacién.

Ademas de esto pretende brindar una solucién web en la cual los usuarios puedan
interactuar con la API que contiene el modelo de una manera sencilla con el fin de
realizar clasificaciones de la conducta con mayor probabilidad de ser perjudicado,
asi mismo permitir la visualizacion de la distribucion de las actividades delictivas
geograficamente y realizar filtros al mapa por tipo de conducta y genero con el fin
de brindarle a usuario una forma mas comoda de entender la distribucion de
actividades delictivas en el area metropolitana de Bucaramanga.

1.2 PALABRAS CLAVE

Delincuencia, redes neuronales multi clasificadoras, aplicacion web,
georreferenciacion, geo codificacion.

1.3 LINEA DE INVESTIGACION
Sistemas De Informacién E Ingenieria Del Software



2 GENERALIDADES DEL PROYECTO

2.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Existe altos niveles de inseguridad civil relacionada con los actos delictivos comunes
gue siguen en aumento, éstos no son controlables y en algunos casos no se han
estandarizados métodos para su analisis. Lo anterior es un problema grave, de
hecho, en el mundo la delincuencia comun deja mas muertos que los conflictos
armados segun sefiala un informe de la ONU, la cual destaca que dichos crimenes
estan relacionados con violencia de género y de pandillas.(Anadolu Agency, 2019).
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Figura 1 Tasa de homicidios para diferentes paises, 1200-2016

Tomada de (Anadolu Agency, 2019)



Figura 2 Victimas de homicidio por género y region
Tomado de (UNODC, 2019)

Como consecuencia a la criminalidad se puede ver afectada la salud humana, de
hecho, las actividades delictivas generan que los habitantes sufran de miedo hasta
el punto de no salir a la calle, en consecuencia, la criminalidad como dafio colateral
pone en riesgo actividades econdmicas y sociales en el territorio donde se presenta.
Segun Alexandra Cortés, integrante del comité asesor del BMCV (Bucaramanga
como vamos) “Cuando las personas se sienten inseguras, de alguna forma ellas
mismas restringen la posibilidad de salir libremente a la calle a disfrutar del espacio
publico sin sentir miedo”.(Vanguardia, 2019)

Los altos niveles de delincuencia también pueden reducir el valor de las propiedades
y socavar el crecimiento empresarial, lo que exacerba la pobreza, lo que a su vez
puede conducir a un mayor nivel de delincuencia. La delincuencia a gran escala
dificulta los esfuerzos para reducir la pobreza. A su vez debido a la disminucién de
las oportunidades econdmicas que enfrenta los jévenes es mas probable que
participen en comportamiento delincuentes y violentos lo que en ultima puede
atraerlos a estructuras criminales organizadas (UNODC, 2019).

La seguridad ciudadana es un tema crucial para varias regiones, porque sin paz no
hay desarrollo, y sin desarrollo no se puede mantener una paz duradera, creando
asi un ciclo de retroalimentacion positivo.(Programa de las Naciones Unidas para el
Desarrollo, 2013).En la siguiente imagen podemos ver el numero de homicidios por
continente.
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Figura 3 Niumero homicidios y cantidad de habitantes por continente

Tomado de (UNODC, 2019)

Ademas, el cuerpo de policia no generan un sentimiento de confianza a los
ciudadanos en paises latinoamericanos (Vanguardia, 2019) (ver Figura 4), esto
disminuye la eficiencia la certeza y celeridad de acciones para controlar las
actividades delincuenciales.
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policia
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Figura 4 Paises con menor y mayor confianza en la policia, 2010-2014

Tomado de (Survey, 201AD)
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2.2 JUSTIFICACION

La inseguridad es un reto compartido y un obstaculo para el desarrollo social y
econdémico en todos los paises. Pero no basta sélo con medidas de control del
delito, para una reduccion duradera de la inseguridad en la region se aconseja tomar
medidas de analisis que permitan conocer con mayor de escrupulosidad este
fendomeno con el fin para contar con el conocimiento necesario para combatirlo, se
recomienda adoptar politicas orientadas a la mejora de la calidad de vida de la
poblacion, con prevencion del delito y la violencia por medio de un crecimiento
incluyente, instituciones de seguridad y justicia eficaces, ademas de medidas para
estimular la convivencia social.

Surge la necesidad identificar los factores de esta problematica con el fin de generar
conocimiento a partir de la manera en la cual se presentan los eventos; sin embargo,
no se encuentran con facilidad iniciativas innovadoras (como aplicaciones web o
Mobile) organizadas y de facil acceso para el estudio de este problema. Por tanto,
el presente trabajo se enfoca en proponer una herramienta de ambiente web que
permita visualizar geoespacialmente actos delictivos comunes y realizar un analisis
de esta informacion con el fin de generar conocimiento. Para esto es necesario
identificar antecedentes metodolégicos con el propdsito de seleccionar técnicas y
algoritmos de inteligencia artificial que permita identificar relaciones de causalidad,
y asi generar conocimiento de valor acerca de los patrones delictivos. Por lo tanto,
es necesario buscar construir y/o adaptacibn una conjuntos de datos con
informacion relevante para llevar el presente estudio, el disefio de una red neuronal
de clase multiple, el analisis de transformacion y adecuacion de la informacion de
los delitos, desarrollo de una GUI (Interfaz grafica de usuario) para el aplicativo web,
implementar un mapa de calor utiliza una Api existente enfocada en la visualizacion
de datos geoespaciales, construccién de una aplicacion web que permita visualizar
el mapa con la distribucion de las conductas delictivas y ademas permita recolectar
la informacién del usuario necesaria para realizar una clasificacion.

12



2.3 OBJETIVOS
2.3.1 OBJETIVO GENERAL

Desarrollar una herramienta de entorno web que permita visualizar mediante un

mapa la distribucion de las conductas delictivas ademas permita realizar una
clasificacion usando redes neuronales.
2.3.2 OBJETIVO ESPECIFICO
Objetivo Pagina

1. Identificar antecedentes metodologicos mediante una revision | 14

de literatura con el objetivo de seleccionar técnicas de inteligencia

artificial que permitan estudiar la problematica.

2. Consolidar informacién relacionada con criminalidad, | 48
mediante la construccion de un conjunto de datos relacionados con

el fin de que la red neuronal aprenda.

3. Seleccionar y disefiar un algoritmo basado en técnicas de | 57
inteligencia artificial que permita identificar relaciones entre variables

asociadas a crimenes y realizar pruebas.

4. Construir los modulos en Python que contengan el algoritmo | 60
basado en inteligencia artificial y realizar pruebas.

5. Construccién de aplicativo Web que permita visualizar un | 69
mapa delincuencial y realizar pruebas.

Tabla 1 Objetivos especificos con su respectiva pagina

Fuente: el autor
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3 MARCO REFERENCIAL.

3.1 ANTECEDENTES

Para el siguiente proyecto se encontraron diversos trabajos relacionados con la
problematica, estos son listados a continuacion.

"El analisis geografico del delito y los mapas de la delincuencia”, En este
estudio se realizé el analisis de delincuencia mediante una visualizacion
cartografica digital de delitos cometidos en una ciudad. Este antecedente es
importante por el uso de cartografia digital para visualizacion y andlisis de las
actividades delictivas. (Vazquez Gonzéalez & Soto Urpina, 2013).

PredPold es una empresa de estados unidos que lleva afios trabajando en el
tema de la inseguridad, esta empresa presenta un estudio “Predict crime in
real time PredPold predicts gun violence the challenge of gun violence” En
analizan la informacién sobre los delitos realizados en chicago mediante
métodos matematicos para realizar una prediccién de cuando y en donde es
mas probable que ocurra violencia a mano armada, este estudio es de gran
importancia para este proyecto pues pretende realizar predicciones de zonas
inseguras (PredPold, 2019).

CloudWalk una compafia China que planea predecir actividades delictivas
mediante el uso de un conjunto de sistemas inteligentes basados en
humanos, Internet de las Cosas, inteligencia artificial y tecnologia de Big Data
Al. Por el uso de técnicas de inteligencia artificial para la prediccion de
actividades delictivas. (CloudWalk, 2019).

“Learning, Predicting and Planning against Crime: Demonstration Based on

Real Urban Crime Data” es un trabajo por Zhang Chao, Jain Manish, Goyal
Ripple, Sinha Arunesh y Tambe Milind, el objetivo de este es generar una
estrategia de ubicacion de la policia que tenga en cuenta la adaptacion de
los delincuentes respecto al posicionamiento adoptado por los policias
llamado (Zhang, Jain, Goyal, Sinha, & Tambe, 2015).

CrimeStat es una herramienta de estadisticas espaciales para el analisis de
ubicaciones de incidentes delictivos del departamento de justicia de EEUU,
desarrollado por Ned Levine & Associates de Houston, Texas, bajo la
direccion de Ned Levine, Ph.D., y financiado por subvenciones de NIJ. Este
proporciona herramientas estadisticas para ayudar a los organismos
encargados de hacer cumplir laley y a los investigadores de justicia penal en
sus esfuerzos de mapeo del delito(‘CrimeStat: Spatial Statistics Program for
the Analysis of Crime Incident Locations | National Institute of Justice’, n.d.).
Esri una herramienta que permite el anadlisis para tomar decisiones
inteligentes con el fin de disminuir la actividad delictiva basadas en los datos
de delitos registrados, este a su vez permite realizar un andlisis
espacial.(Esri, 2019).

Prediction tool for Crime Analysis es un estudio que propone una técnica que
pueda predecir aquellas regiones que son sensibles a actividades delictivas
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como robo, asesinato, violacion, comportamiento antisocial, violencia
doméstica, mediante el andlisis de sucesos registrados en el pasado (Pitale
& Ambhaikar, 2012).

3.2 MARCO TEORICO

3.2.1 DEFINICION DE GEODESIA Desde los inicios de la humanidad, hace miles de
afos se han utilizado diferentes simbolos para indicar localizaciones de los lugares
de nuestro entorno. Posteriormente, fue necesario representar zonas mas extensas
y, con simples indicaciones graficas no era suficiente. Para confeccionar mapas
mejores se requirio de la identificacion de una Unica direccion cualquier elemento
sobre la superficie de la tierra, elemento denominado geodesia.(Pérez Navarro,
Botella Plana, & Mufioz Bollas, 2011)

El diccionario Webster define la geodesia como “la rama de la matematica aplicada
que determina por observacion y medicion la posicién exacta de puntos, elementos
y areas de grandes dimensiones sobre la superficie terrestre, las dimensiones y la
figura de la Tierra y las variaciones del campo gravitatorio” (Merriam-Webster, 2019)

Segun Helmert la Geodesia se puede definir como la ciencia que estudia la figura 'y
las dimensiones de la tierra; el estudio de la geodesia ayuda al momento de tener
mapas de alta precision. Los mapas tienen un papel esencial en nuestras vidas.

La geodesia es actualmente se aplica en tecnologias modernas; los principales
objetivos de estudios de la geodesia son:

Campo gravitatorio: Determinacion del campo de gravedad de la Tierra y su
variacion en el tiempo

Variaciones temporales: Medicion y representacion de fendmenos como el
movimiento de los polos.

Posicionamiento: Determinar la posicién de puntos sobre la superficie terrestre.

3.2.2 SISTEMAS DE COORDENADAS Teniendo en cuenta que el objetivo principal
de la geodesia es determinar la posicion de un punto en la superficie terrestre,
diversas herramientas y técnicas matematicas se han desarrollado para representar
un punto sobre una esfera. El primer elemento es el sistema de coordenadas, el
cual es una creacion artificial que permite la definicion analitica de la posicién de un
objeto o un fenémeno. Existen mdultiples maneras de definir analiticamente la
situacion geométrica de un elemento por lo tanto es posible escoger entre diferentes
sistemas de coordenadas.

Desde el punto de vista puramente matematico, todos los sistemas de coordenadas
son admisibles el Unico determinante para seleccionar entre el uno o el otro es la
conveniencia de que una determinada cuestién aparezca de una forma mas simple.

Los sistemas de coordenadas mas utilizados son:

e Coordenadas geograficas
e Sistema de coordenadas cartesiano
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e Sistema de coordenadas proyectadas

3.2.2.1 Coordenadas geograficas

Un sistema de coordenadas geograficas utiliza una superficie esférica
tridimensional para definir las localizaciones sobre la superficie terrestre. Este
sistema permite ubicar cualquier punto sobre la tierra con dos angulos medidos
desde el centro de la tierra, que se llaman latitud y longitud.

Northern Hemisphere
el Eastern
i 5o 180 . Hemisphere

= - Western )
“south Hemisphere 0

Moeridian
Southern Hemisphere

Latitude & Longitude

Figura 5 Longitud y Latitud en la cual podemos ver como se divide la tierra segun
la latitud y la longitud

Imagen adaptada de: (‘Convert an Address to Latitude and Longitude | Eastman’s
Online Genealogy Newsletter’, 2014)

La longitud de un punto es el angulo medido a lo largo del Ecuador desde cualquier
punto de la Tierra. La latitud de un punto es el angulo medido desde el centro de la
Tierra hacia el norte, entre el Ecuador y la posicién de un punto sobre la superficie
terrestre. (Suarez Pefa & Elena, 2017)
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0 20 40 60
Longltud

Figura 6 Longitud y latitud
Tomada de : (Pérez Navarro et al., 2011)

3.2.2.2 Coordenadas cartesianas
En el sistema de coordenadas cartesianas o geocéntricas, un punto terrestre se
define en un espacio tridimensional por las coordenadas (X, y, z).

e El eje Z pasa por el centro de la tierra y por los polos
e Eleje X pasa por el centro de la Tierra y el meridiano principal de Greenwich
e Eleje Y forma un angulo de 90° con los otros dos ejes

Figura 7 Espacio tridimensional de las coordenadas cartesianas
Tomada de (Pérez Navarro et al., 2011)
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3.2.2.3 Coordenadas proyectadas

El sistema de coordenadas proyectadas se define sobre una superficie plana, en la
que la localizacion de coordenadas se realiza con respecto a una malla donde se
ha definido el origen en su centro. Cada punto lo definiremos con un X que
especificara la posicion horizontal, Y que especifica la posicion vertical dentro de la
malla.

X<0 X>0
¥Y>0 Y>0

(0,0)

X<0

Y<0 x>0

¥<0

Figura 8 Superficie plana sobre la cual se definen las coordenadas proyectadas.
Adaptada de (Esri, 2019)
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3.2.3 PROYECCIONES CARTOGRAFICAS Una vez definidos los principales
sistemas de coordenadas para la localizacién de un punto sobre la Tierra, es
necesario expresar la proyeccion de ducho elemento sobre una superficie plana,
esta operacion se denomina proyeccion cartogréfica.

3.2.3.1 Definicion de la proyeccidén cartografica La tierra suele
representarse como una esfera, o0 mas correctamente como un esferoide, de esta
forma se pueden conservar sin distorsiones las relaciones geométricas entre latitud
y longitud; sin embargo, aunque el globo terraqueo posea estas ventajas, es mas
practico trabajar sobre una representacion plana. La transformacion matematica
que permite la transformacion de las coordenadas esféricas en un sistema de
coordenadas planas se denomina proyeccion cartografica; dado que una superficie
plana no puede adaptarse a una esfera sin estirarse o encogerse es imposible
representar en un mapa los atributos de un globo terragueo (meridianos, paralelo,
limites entre paises, etc.) sin producir distorsiones.

Figura 9 Proyeccioén cartogréfica.
Tomado de (Pérez Navarro et al., 2011)

Tipos de proyecciones De manera general, no hay ninguna proyeccion que no
presente errores de deformacion, lo cual se llama distorsibn. Como no es posible
conservar todas las propiedades que nos brinda la representacion del esferoide, hay
gue concentrarse en qué tipo de mapa es necesario realizar y, por tanto, cuales
propiedades geométricas se desean conservar (la forma, el area, la distancia o la
direccién), a pesar de los problemas que conlleva la distorsion en todas las
proyecciones se conserva una caracteristica importante la exactitud del
posicionamiento.

Las proyecciones se clasifican segun las propiedades geométricas anteriormente
mencionadas, considerando esto, sus clasificaciones son: conformes, equivalente,
equidistantes y acimutales. Las proyecciones que no encajan en ninguna de estas
clases suelen llamarse proyecciones de compromiso (Pérez Navarro et al., 2011)
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Proyecciones conformes Las proyecciones conformes se caracterizan por
conservar la forma de la superficie, esta proyeccion no distorsiona las relaciones
angulares por ende en el mapa se conserva la forma que tienen en la superficie
terrestre. Sin embargo, distorsiona el tamafio de las superficies cartogréficas y como
consecuencia la escala no mantiene constante entre regiones del mapa.

L'

Figura 10 Proyecciones conformes
Adaptado de (Suéarez Pefa & Elena, 2017)

Proyecciones equivalentes o de igual area Las proyecciones equivalentes se
caracterizan por guardan una proporcion entre las areas proyectadas, por ello 1 cm
en Estados Unidos representa la misma area que Colombia Espafia etc.

Figura 11 Proyecciones equivalentes.
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Tomada de (Pérez Navarro et al., 2011)

Proyecciones equidistantes Una proyeccion equidistante es aquella que mantiene
las distancias entre dos puntos situados en la superficie terrestre (distancia
representada por el arco de circulo maximo que las une). (Gobierno de Espafa,
2019)

Proyecciones equidistantes Una proyeccion equidistante es aquella que mantiene
las distancias entre dos puntos situados en la superficie terrestre (distancia
representada por el arco de circulo maximo que las une). (Gobierno de Espafa,

80°

it a1

180° 160° 140° 120° 100° 80° 60° 40° 20° 0° 20° 40° 60° 80° 100° 120° 140° 160° 180°

2019)
Figura 12 Diferencia de distancia entre puntos proyeccion equidistante
Adaptado de (Suarez Pefia & Elena, 2017)
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Proyecciones de compromiso Las proyecciones de compromiso no intentan
mantener ninguna propiedad geométrica en particular, en cambio intentan mantener
un balance entre ellas. Estas proyecciones suelen utilizarse en mapas tematicos.

Figura 13 Proyeccion de Compromiso
Adaptado de (Weisstein, 2019)
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3.2.4 GEORREFERENCIACION La georreferenciacion es el proceso en el cual se le
asigna una posicioén a un objeto o superficie en el plano terrestre.

3.2.5 CARTOGRAFIA La cartografia es la ciencia que tiene por objetivo recolectar,
analizar datos y medidas de las diversas regiones de la Tierra para representar
estas graficamente a una escala reducida, de tal modo que todos los elementos sen
claramente visibles. La principal herramienta de la cartografia es el mapa.(Merriam-
Webster, 2019)

3.25.1 Tipos de mapas Un mapa es una abstraccién de la realidad y la
informacion que contiene varia en funcion de su objetivo algunos tipos de mapa son:

Mapas topograficos El objetivo principal de los mapas topogréficos ilustrar
informacion del relieve, las grandes areas de cobertura del suelo, divisiones
politicas, carreteras etc.
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Figura 14 Mapa topoldgico
Imagen adaptada de (AristaSur, 2015)
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Mapas de imagen Son mapas de representacion de fotos tomadas desde un avion,
o bien un satélite, ya sea por medios fotogréaficos o sensores digitales
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Figura 15 Mapa de imagen.
Imagen adaptada (Google, 2019)
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Cartas de navegacion Se llama carta de navegaciéon o carta nautica a la
representacion grafica de una porcidn de la superficie del mar y costa adyacente,
dibujada en papel plano, a escala, de forma semejante, orientada y exacta. Su
trazado se logra mediante un sistema de proyeccion adecuado segun sea la
finalidad que tiene. (SHOA, 2019)
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Figura 16 Carta nautica.
Imagen adaptada de (Nauticas, 2019)
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Cartografia tematica Los mapas tematicos representan variables especificas del
territorio. Se centran en la informacién de un tema concreto y puede llevar
informacion adicional del relieve.(Pérez Navarro et al., 2011) Son un recurso grafico
para ilustrar algunos fenédmenos naturales, divisiones politicas, estadisticas etc.

AREAS DE MPORTANCIA
AMBIENTAL

Figura 17 Cartografia teméatica, mapa de Colombia donde se podemos apreciar los
rios
Tomado de (Agustin, 2012)

3.25.2 La escala de un mapa La escala es la relacidon constante entre una
distancia medida sobre un mapa o plano y la distancia correspondiente medida
sobre el terreno representado.(Pérez Navarro et al., 2011)

Distanciaenelmapa

Escala = (2)
3.2.6 SISTEMAS DE INFORMACION GEOGRAFICA (SIG) Un sistema informacion
geografica es la representacion espacial y el andlisis de un fenbmeno mediante un
sistema informético. La mejor virtud de un SIG es la demostracion visual de los
datos, lo que ofrece una percepcién inmediata sobre doéonde sucedid un
acontecimiento en una zona concreta. Es una herramienta poderosa para el analisis
espacial mediante la captura, almacenamiento, manipulacion, examen 'y
observacion de los datos incluidos en la informacion geogréfica, generando una
produccion cartografica y estadistica.(Vazquez Gonzalez & Soto Urpina, 2013)

Distanciaenelterreno
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3.2.7 MODELOS DE COLOR Los modelos de colores son sistemas para la medicion
de colores percibidos por los humanos, y los procesos de combinacién de diferentes
valores como un conjunto de colores primarios, utilizados para el desarrollo de
mapas. Por lo general los modelos de color estan compuestos por tres o cuatro
colores. Los modelos de color se pueden dividir en tres categorias segun las
aplicaciones de procesamiento de imagenes:

e Modelos de color orientados al dispositivo

e Modelos de color orientados al usuario

e Modelos de color independientes del dispositivo
e Modelo de color RGB

3.2.7.1 Modelos de color orientados al dispositivo También llamado
modelos de color dependientes del dispositivo estos relacionan y se ven afectados
por la sefal dispositvo y las herramientas utilizadas para la
representacion.(lbraheem, Hasan, Khan, & Mishra, 2012). Dichos espacios son de
suma importancia en las aplicaciones modernas, donde existe la necesidad de
especificar el color de manera compatible con las herramientas de hardware
utiizadas para proporcionar, manipular o recibir las sefales de color.
(Venetsanopoulos & Plataniotis, 2013)

RGB, utilizado con monitores color CRT

YIQ, el sistema de color de televisores

CMY (cian, magenta, amarillo) para impresién color

CMYK (cian, magenta, amarillo, negro) para impresién color(Nacional,
San, & Argentina, 2015)
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3.2.7.2 Modelos de color orientados al usuario Considerados como una
ruta que existia entre el observador y el dispositivo que maneja la informacién del
color, estos modelos permiten al usuario describir y aproximar lo que percibe al
presentar el color (Ibraheem et al., 2012). Dichos modelos permiten al usuario
especificar el color en términos de percepcion atributos y pueden considerarse una
aproximacion experimental de la percepcion humana del color.

e HSI
e HSV (tono, saturacién, valor) — también llamado HSB (tono, saturacion,
brillo)

e HLS (tono, luminancia, saturacion)(Cunill, 2007)

3.2.7.3 Modelos de color independientes del dispositivo Se basan en la
forma en que el sistema visual humano convierte el color, y su descripcion del color
sin hacer referencia a un dispositivo concreto ayuda a la normalizacion de la
informacion (Cunill, 2007). Tales modelos son importantes en las aplicaciones,
donde las comparaciones de colores y la transmision de informacion visual a través
de redes conectadas requieren diferentes plataformas de hardware.

El espacio de color Munsell

CIE XYZ

CIE L*U*Vv*

CIE L*a*b(Ibraheem et al., 2012)

3.2.7.4 Espacio de color Munsell EI modelo de color de Munsell
representado como una forma cilindrica con tres dimensiones iguales para valorar
luminosidad, matiz y saturacién pureza de color, fue el primer modelo que aisla los
tres componentes de color en un espacio disciplinario independiente, regular y
tridimensional (Ibraheem et al., 2012). Su forma general es la de una representacion
cilindrica con tres dimensiones aproximadamente correspondiente a la luminosidad
percibida, matiz y saturacién.(Venetsanopoulos & Plataniotis, 2013)
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Figura 18 Espacio de color Munsell
Tomado de (Ibraheem et al., 2012)

3.2.75 CIE modelo de color Con los afios, el comité CIE ha patrocinado la
investigacion de la percepciéon del color. Esto ha llevado a una clase de modelos
matematicos de color ampliamente utilizados. La derivacion de estos modelos se ha
basado en una serie de experimentos de coincidencia de color, donde un
observador juzga si dos partes de un estimulo visual coinciden en
apariencia.(Venetsanopoulos & Plataniotis, 2013). “Sobre la base de los
experimentos realizados por CIE a principios de este siglo, se determind que estos
tres colores primarios se pueden elegir ampliamente, siempre que sean
independientes. Las leyes experimentales de correspondencia del CIE permiten la
representacion de colores como vectores en un espacio tridimensional definido por
los tres principales colores. De esta manera, los cambios entre espacios de color se
pueden lograr facilmente.” (Venetsanopoulos & Plataniotis, 2013)
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Figura 19 Modelo de color CIE

Tomado de (Venetsanopoulos & Plataniotis, 2013)

3.2.7.6

400 450 500

Modelo de color CIE-RGB La suposicién fundamental detras de la

teoria moderna de la colorimetria, tal como se aplica a las tareas de procesamiento
de imagenes, es que la base inicial para la vision del color radica en la excitacion
diferente de tres clases de conos de fotorreceptores en la retina Estos incluyen los
receptores rojo, verde y azul, que definen un espacio tricromatico cuya base de
primarios son colores puros en las porciones corta, media y alta del espectro visible.
Como resultado de la supuesta naturaleza lineal de la luz, y debido al principio de
superposicion, los colores de una mezcla son una funcion de los primarios
(Venetsanopoulos & Plataniotis, 2013)

30



Blue = (0, 0, 1) Cyan=(0,1,1)

|
Magenta = (1, 0, 1 ' C
: ~ White = (1, 1, 1)
Black = (0, 0, 0) - _,::;')‘ Green = (0, 1, 0)
He.d,= (1,0,0) Yellow = (1, 1, 0)

Figura 20 Modelo de color CIE-RGB
Tomado de (Venetsanopoulos & Plataniotis, 2013)

3.2.7.7 Modelo de color CMY Modelo de color CMY(K) es un modelo
sustractivo basado en colores complementarios (Cian, Magenta, Amarillo y (Negro))
con respecto al color aditivo en el modelo de color RGB. Generalmente se usa para
dispositivos de salida como impresoras.

(menos azul)

(menos rojo)

{menos verde)

Figura 21 Representacion del modelo de color CMY
Tomado de (Venetsanopoulos & Plataniotis, 2013)

31



3.2.7.8 Modelos de color HSI, HSL, HSV Puesto que los anteriores modelos
son faciles de interpretar por una computadora para una persona le es dificil de
percibir la cantidad de colores primarios en una imagen por ende este modelo
permite describir mas facil un color mediante el tono, saturacion e intensidad. El
modelo HSI es un modelo ideal para desarrollar algoritmos de procesamiento de
imagenes basados en descripciones de color que son naturales e intuitivas para los
humanos que, después de todo, son los encargados y usuarios de estos
algoritmos.(Gonzalez, Woods, & Prentice Hall, 2007)

Cyan

o
S

Modelo de color HSV con un Gnico cono hexagonal.
(El pano V = 1 contiene el modelo RGB conR =1, G=1, B =1, en la region ilustrada)

Figura 22 Representacion del modelo de color HSI, HSL, HSV
Tomado de (Venetsanopoulos & Plataniotis, 2013)

3.2.7.9 Modelo color YIQ El modelo de color YIQ fue adoptado en 1950 por
el Comité Nacional de Normas de Televisibn (NTSC) para la transmision de
television en color y sistemas de video. Dado que el modelo de color YIQ se disefio
para utilizar la sensibilidad del sistema visual en el cambio de luminancia que los
cambios de matiz o saturacién, por esta razén, el sistema de video representado
con el componente Y de luminancia (luminosidad) y el componente | corresponde al
eje naranja-cian, y el componente Q corresponde al eje magenta-verde, los dos
altimos componentes representan los valores de matiz y saturacion
respectivamente(lbraheem et al., 2012)

+ los valores indican el brillo relacionado a cada primario Y 0.30 0.59 0.11 R

. I ntos blancos estan iluminados -
& %o 031, Y, = 0316,y Yo = 100.0 7|=|0.60 —0.28 —0.32(/G
o 0.21 —-0.52 0.31 B

Figura 23 Representacion del modelo YIQ en una matriz
Tomado de (Nacional et al., 2015)

32



3.2.8 TENSORES Un tensor es el componente basico de la inteligencia artificial
moderna, en la cual nos permite agrupar y realizar operaciones matematicas con un
conjunto de datos. Para entender mejor que es un tensor tendremos que explicar
gue es un vector y una matriz.

Un vector es un conjunto de escalares, estos se encuentran ordenados, y podemos
identificar cada namero individual contenido por su indice en este orden.

I

T2

Figura 24 Representacion de un vector
Tomado de (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016)

Una matriz es un arreglo de dos dimensiones(2-D), en la cual cada elemento es
identificado con dos numeros. El primero para identificar la fila y el segundo para la
columna

Ajq Ap
Asq Aap
Figura 25 Representacion de una matriz

Tomado de (Goodfellow et al., 2016)

Y un tensor es un matriz de multiples dimensiones. Un ejemplo de caso de uso de
los tensores es el analisis de tuits. Los tuits tienen 280 caracteres, y permite el uso
128 caracteres del sistema ASCII. Por tanto, un solo tuit se podria encapsular en un
vector 2D con la forma (280, 128). Pero por lo general no queremos trabajar con un
solo tuit, supongamos que queremos trabajar con un millo de tuits entonces todos
estos los podriamos encapsularen un tensor 3D de la siguiente forma
(1.000.000,280,128).(Telefonica, 2019)
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Figura 26 Representacion de un tensor de tres dimensiones
Tomado de (Goodfellow et al., 2016)

3.2.8.1 Multiplicacion de matrices Una de las operaciones mas importantes
de matrices donde dos matrices se multiplican A y B resultado de esto C. para que
el producto de matriz se realice A debe tener el mismo numero de filas que B tiene
de columnas, y B el mismo numero de filas que A tiene de columnas

3.2.9 INTELIGENCIA ARTIFICIAL La Inteligencia Artificial (IA) toma un sentido
cientifico viable, como disciplina informatica moderna, durante la segunda mitad del
siglo XIX, y es el resultado directo de la confluencia de diversas corrientes
intelectuales (Teoria de la Computacion, Cibernética, Teoria de la Informacion,
Procesamiento Simbdlico ) desarrolladas sobre los cimientos formales de la Logica
y la Matematica Discreta, e impulsadas por el desarrollo de los ordenadores digitales
(Ruiz & Quevedo, 1999). Antes de definir que es inteligencia artificial lo mas
adecuado es definir qué se entiende por inteligencia; Segun la real Academia de la
Lengua Espafiola inteligencia se puede definir como “La capacidad de entender,
comprender y resolver problemas”(RAE, 2019). Existe numerosas definiciones de
inteligencia artificial; sin embargo en el presente trabajo se seleccionan dos: “La
Inteligencia Artificial es la ciencia de construir maquinas para que hagan cosas que,
si las hicieran los humanos, requeririan inteligencia” (Minsky, 1987), y “capacidad
de un sistema para actuar apropiadamente en un ambiente incierto, donde la accién
apropiada es la que aumenta la probabilidad de éxito, y el éxito es el logro de
submetas de comportamiento que apoyan el objetivo final del sistema” (Albus,
1991).
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3.29.1 Enfoques de la inteligencia artificial Historicamente la inteligencia
artificial ha tenido cuatro enfoques cada uno ha sido seguido por diferentes métodos
estos cuatro enfoques son:(Rusell, Stuart; Norving, 1996)

e Pensando como humano

e Pensando racionalmente

e Actuando como humano

e Actuando racionalmente

Enfoque pensando como humano: El enfoque de la prueba de Turing La prueba
de Turing propuesta por Alan Turing en 1950, fue diseflada para proveer una
satisfactoria definicion operacional de inteligencia. Una computadora pasa la prueba
si un interrogador humano, después de formular algunas preguntas escritas, no
puede decir si las respuestas escritas provienen de una persona o0 de una
computadora (Turing, 2009). Sin embargo, Searle en 1980 propuso un
contraejemplo donde encontré una maquina que paso el test sin ser inteligente (es
decir sin comprender lo que estaba haciendo) a este ejemplo se denomind la Sala
China.(Ruiz & Quevedo, 1999). Para que una computadora pueda pasar esta
prueba necesita tener las siguientes capacidades:(Rusell, Stuart; Norving, 1996)

e Procesamiento del lenguaje natural

e Representacion del conocimiento para representar lo que habla y
escucha

e Razonamiento automatizado: Capacidad de responder y llegar a
conclusiones en base a una informacién proporcionada.

e Aprendizaje automéatico para adaptarse a nuevas circunstancias y
detectar y extrapolar patrones

Existen tres disciplinas las cuales componen la mayor parte de la inteligencia
artificial, y Turing merece crédito por disefiar una prueba que sigue siendo relevante
en la actualidad. Sin embargo, los investigadores de IA han dedicado poco esfuerzo
a aprobar Turing Test, creyendo que es mas importante estudiar los principios
subyacentes de la inteligencia que duplicar un ejemplar.(Rusell, Stuart; Norving,
1996).Estas disciplinas son:

Pensando como humanos: El enfoque de modelado cognitivo Para determinar
si un programa piensa como humano necesitamos entrar en el funcionamiento de
las mentes humanas, existe tres formas para hacer esto: (Rusell, Stuart; Norving,
1996)

e Introspeccion: a través de ella se intenta captar los pensamientos y como
ellos pasan

e Experimentos psicologicos: observar a una persona en accion
e Imagenes del cerebro: observar el cerebro en accion.

Una vez que se determina una teoria suficientemente precisa de en la mente, se
hace posible expresar la teoria como un programa de computadora. Si el programa
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es el comportamiento de entrada-salida coincide con el comportamiento humano
correspondiente, eso es evidencia de que algunos de los mecanismos del programa
también podrian estar operando en humanos. ElI campo interdisciplinario de la
ciencia cognitiva reiine modelos informaticos de IA y técnicas experimentales de la
psicologia para construir teorias precisas y comprobables de la mente
humana(Rusell, Stuart; Norving, 1996)

Pensar racionalmente: el enfoque de las "leyes del pensamiento” Este enfoque
viene desde la antigua con el fildsofo Griego Aristoteles el cual fue uno de los
primeros en intentar descifrar el pensamiento correcto (es decir los procesos de
razonamientos irrefutables). En este enfoque se centra en tomar conocimiento
informal y expresarlo en notacion logica. Este enfoque tiene dos obstaculos
principales el primero es la fiabilidad del conocimiento informal, y es poco optimo al
necesitar la racionalizar los datos.

Actuando racionalmente: el enfoque del agente racional En este enfoque se
busca que el algoritmo informatico opere de una manera autbnoma, perciba su
entorno, persista durante un periodo prolongado de tiempo, adaptarse al cambio
crear y perseguir objetivos (Rusell, Stuart; Norving, 1996). En este enfoque el
agente (el que actla en este caso el algoritmo) lograra el mejor resultando incluso
cuando existe incertidumbre. A diferencia del enfoque de las leyes del pensamiento
en este introduce el termino de inferencia.

3.2.9.2 Aplicaciones de la inteligencia artificial Existen multiples elementos
gue componen la IA dentro de los cuales se encuentran tres grandes aplicaciones:
(Cruz, 2011)

e LoOgica difusa (rama de las matematicas)
¢ Redes neuronales artificiales (rama de las maquinas de aprendizaje)
e Algoritmos genéticos (algoritmos adaptativos-evolutivos)
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Logica difusa "La logica difusa es una rama de la IA y particularmente de las
matematicas, que le permite a una computadora analizar informacion del mundo
real en una escala entre lo falso y verdadero”(Cruz, 2011). Los grados difusos no
son lo mismo que probabilidades. Las probabilidades miden si algo va a ocurrir o
no. Los niveles difusos miden el grado en el cual algo ocurre o alguna condicion
existe. El objetivo principal de la légica difusa es crear un sistema basado en el
comportamiento y pensamiento humanos. Esto se logra gracias al planteamiento de
un modelo en cualquier contexto y traducirlo a reglas gramaticales o lenguaje
humano. La clave de la I6gica difusa se basa en la experiencia. (Morillas, 2006).En
la logica difusa no se puede tomar valores Unicos para saber si un elemento
pertenece 0 no a un conjunto, se deben tomar valores entre el cero y el uno.

Figura 27 Logica difusa en esta imagen se puede distinguir entre negro y blanco (0
ol)

Tomado de (Cruz, 2011)

Figura 28 Logica difusa, representacion de una gama de colores entre el negro y
el blanco

Tomado de (Cruz, 2011)
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Redes neuronales artificiales Las redes neuronales conocidas actualmente con
termino de Deep learning proporcionan uno de los mecanismos los que se puede
conseguir que un ordenador aprenda a partir de conexiones inspiradas en el cerebro
humano; se construyen a partir de multiples unidades relativamente simples a las
que se denominan neuronas. Estas neuronas se conectan entre si, mediante la
manipulacion de estas conexiones se consigue que la red aprenda (Berzal, 2018).
Se entienden por profunda [‘deep’] cualquier red neuronal artificial que tenga mas
de una capa oculta, aparte de sus capas de entrada y salida.

Una red neuronal artificial se puede definir como una de procesadores simples
(neuronas) que se encuentran interconectadas masivamente, estas operan en
paralelo y aprenden de la experiencia.

Entradas

Salida

SA SB 5C 5D

Figura 29 Representacion de la neurona X
Imagen adaptada de(Cruz, 2011)

Las redes neuronales estdan compuestas de nodos o unidades que estan
conectados por enlaces dirigidos, un enlace sirve para la propagar la activacion,
cada enlace tiene un peso el cual determina la fuerza y el signo de la conexion.
(Rusell, Stuart; Norving, 1996). En todo modelo artificial de neurona se tiene cuatro
elementos basicos:(Caicedo & Lopez, 2010)

1. Un conjunto de conexiones, pesos 0 sinapsis que determinan el
comportamiento de la neurona. Estas conexiones pueden ser excitadoras
(presentan un signo positivo), o inhibidoras (conexiones negativas)

2. Un sumador que se encarga de sumar todas las entradas multiplicadas por
las respectivas sinapsis

3. Una funcién de activacién no lineal para limitar la amplitud de la salida de la
neurona

4. Un umbral exterior que determina el umbral por encima del cual la neurona
se activa
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Figura 30 Esquema de un modelo neuronal

Tomado de (Caicedo & Lopez, 2010)

Summation
Units

A
() )

Figura 31 Red neuronal general de regresion lineal
Tomado de (Cruz, 2011)

Las redes neurales se basan en generalizar informacion extraida de datos
experimentales, tablas bibliograficas o bases de datos, los cuales se determinan por
expertos humanos. Para la siguiente figura, los pesos entre cada neurona(4F) son
representados por un punto negro(4G).(Cruz, 2011)
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Figura 32 Esquema de red neuronal multicapa. Entradas(4A), capa de entradas
(4B), capa oculta(4C) y capa de salidas(4D). salidas(4E).

Tomado de (Cruz, 2011)

INTELIGENCIA
ARTIFICIAL

Aprendizaje

Deep |
S Learnign d

Figura 33 El Deep Learning como un subconjunto de técnicas de aprendiz
aprendizaje automatico que a su es una de las disciplinas del campo de la
Inteligencia Artificial

Del autor
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Deep Leaming

| Simbolicos | | Analogicos |

Figura 34 Amalgama de estrategias del aprendizaje automético
Del autor

La mayoria de los algoritmos de Deep Learning se pueden describir como instancias
particulares de una receta la cual es:

1. Recompilar un conjunto de datos asociado con el problema

2. Disefar una funcién de coste apropiada para el problema. (loss function)

3. Seleccionar el modelo de red neuronal y establecer sus hiperparametros

4. Aplicar un algoritmo de optimizacion para minimizar la funcion de coste
ajustando los parametros de la red.

Arquitecturas neuronales
Segun el tipo de capa.

Redes neuronales monocapa es la red neuronal mas sencilla ya que se tiene una
capa de neuronas que proyectan las entradas a una capa de neuronas de salida
siendo en esta donde se realizan diferentes calculos. Una aplicacion tipica de este
tipo de redes es como memorias asociativas.

Capa de Capade
entrada salida
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Figura 35 Red neuronal monocapa
Tomado de (Caicedo & Lopez, 2010)

Redes neuronales multicapa Las redes multicapas son aquellas que disponen de
un conjunto de neuronas agrupadas en varias capas. Normalmente, todas las
neuronas de una capa reciben sefiales de entrada desde otra capa anterior (la cual
esta mas cerca a la entrada de la red), y envian sefiales de salida a una capa
posterior (que estd mas cerca a la salida de la red). A estas conexiones se las
denomina conexiones hacia adelante o feedforward.(Alberto Ruiz Marta Susana
Basualdo Autor & Jorge Matich, 2001)

Capa de Primera Capa SegundaCapa  Capade
Entrada Oculta Oculta Salida

Figura 36 Esquema de una red neuronal multicapa

Tomado de (Caicedo & Lopez, 2010)

Segun el tipo de las conexiones La conectividad entre los nodos de una red
neuronal esta relacionada con la forma en que las salidas de las neuronas estan
canalizadas para convertirse en entradas de otras neuronas. La sefial de salida de
un nodo puede ser una entrada de otro elemento de proceso, o incluso ser una
entrada de si mismo.

Redes recurrentes En estas redes la propagacion se produce en un unico sentido,
no existiendo la posibilidad de realimentacion. Estas estructuras no poseen
memoria.(Alberto Ruiz Marta Susana Basualdo Autor & Jorge Matich, 2001)

Redes no recurrentes
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Esta red viene caracterizada por la existencia de lazos de realimentacion. Estos
lazos pueden ser entre neuronas de la misma capa o entre ella misma

Capa
Capa

de entrada Capa
oculta

de salida

Figura 37 Red neuronal recurrente
Tomado de (Alberto Ruiz Marta Susana Basualdo Autor & Jorge Matich, 2001)
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Algoritmos genéticos (AG) Los algoritmos genéticos es una técnica de busqueda
iterativa inspirada en los principios de seleccion natural (Mitchell, 1998). Los AG no
buscan modelar la evolucion biolégica sino derivar estrategias de optimizacion. El
concepto se basa en la generacién de poblaciones de individuos mediante la
reproduccion de los padres (Ponce Cruz, 2010). Los algoritmos genéticos plantean
caracteristicas importantes:

e Son algoritmos estocasticos (aleatoriedad como papel esencial)

e Siempre consideran una poblacion de soluciones manteniendo en memoria
mas de una solucion entre cada iteracién debido a que el algoritmo puede
recombinar diferentes soluciones para obtener mejores soluciones

e Larobustez es algo esencial para el éxito del algoritmo, la robustez se refiere
a la capacidad de desempefarse consistentemente en una gama amplia de
problemas. (Mitchell, 1998)

44



Inicio

-
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poblacién inicial
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Evaluar aptitudes de
la poblacion
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Crear una nueva
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Se encontro una buena o optima solucion

Reproducir e ignorar
algunas de estas
poblaciones

Realizar mutacion

Figura 38 Flujo basico de un algoritmo genético
Autor
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3.2.9.3 Métodos de aprendizaje Los algoritmos de inteligencia artificial
generalmente son categorizados como supervisado y no supervisado segun qué
tipo de experiencia se les permite tener durante el proceso de aprendizaje. Sin
embargo el aprendizaje no supervisado y supervisado no son conceptos
completamente formales o distintos, ayudan a clasificar de manera aproximada
algunas de las cosas que hacemos con los algoritmos de aprendizaje
automatico.(Goodfellow et al., 2016)

Aprendizaje no supervisado Los algoritmos de aprendizaje no supervisados
experimentan un conjunto de datos que contiene muchas caracteristicas y aprenden
propiedades Utiles de la estructura de este conjunto de datos. En el aprendizaje no
supervisado, no hay instructor o maestro (o categoria previamente definidas), y el
algoritmo debe aprender a dar sentido a los datos sin esta guia.(Goodfellow et al.,
2016).” .

Aprendizaje supervisado Los algoritmos de aprendizaje supervisados
experimentan un conjunto de datos que contiene caracteristicas, en la cual cada
elemento tiene asociada una etiqueta u objetivo. Este proceso de aprendizaje
consiste pues en la determinacion de cuales son las reglas de clasificacion a partir
de las regularidades de las muestras.” (Palma Méndez, José T.;Roque Marin, 2000)

3.2.10 TECNOLOGIAS

3.2.10.1 Entorno Web En esta seccibn se nombraran algunas de las
tecnologias existentes para el desarrollo web también las ventajas que proporciona
cada una.

MEAN Es un grupo de tecnologias de desarrollo que integra MongoDB, Express,
Angular,y Nodejs para los proyectos realizados en él mismo.

Figura 39 Estructura grupo de tecnologias MEAN
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Tomado de (‘Qué es el stack MEAN y como escoger el mejor para ti |
campusMVP.es’, n.d.)

NodeJs Es un entorno de ejecucion de JavaScript orientado a eventos asincronos,
disefiado para construir aplicaciones en red escalables. (Linux Foundation, 2019)

Express Express es una infraestructura de aplicaciones web Node.js minima y
flexible que proporciona un conjunto solido de caracteristicas para las
aplicaciones.(‘Express - Infraestructura de aplicaciones web Node.js’, 2019)

Angular Angular es un framework de desarrollo para JavaScript creado con la
finalidad de facilitar el desarrollo de aplicaciones web reactivas.(Angular, 2019)

MongoDB es una base de datos distribuida, basada en documentos(JSON) y de
uso general que ha sido disefiada para desarrolladores, investigadores y
analistas.(MongoDB, 2019)

Django Es un framework de desarrollo web de cddigo abierto, que fomenta el
desarrollo rapido, el disefio limpio, ademas es escalable y seguro. Es compatible
con bases de datos como SQL, posgreSQL, SQLlite y demas con drivers de
terceros.

Flask Es un microframework escrito en Python, desarrollado con la finalidad de
facilitar el desarrollo de aplicaciones web bajo el patrén MVC (Esteban Saavedra
Lopez & Jenny Saavedra Lopez, 2018)

3.2.10.2 Tecnologias para el desarrollo de la inteligencia artificial Para el
desarrollo de inteligencia artificial el lenguaje de programaciéon Python ha
predominado como la mejor opcion para el desarrollo por esta razon se selecciona
Python como lenguaje de programacion para el presente proyecto. Sin embargo,
existe diversas librerias para el desarrollo como lo son TensorFlow , PyTorch, Keras.

TensorFlow Es una libreria de desarrollada por Google para realizar célculos
numeéricos en el cual se codifican los grafos.(‘TensorFlow Core’, 2019)

Keras Keras es un interfaz de alto nivel para trabajar con redes neuronales el cual
posee una interfaz la cual posee una gran facilidad de uso.(‘Home - Keras
Documentation’, 2019)

3.2.10.3 Tecnologias para desarrollo de mapas y geolocalizacion
Actualmente existen diversas respuestas del mercado tecnolégico para el
desarrollo de mapas unas de las cuales son:

Google  Google cuenta con APIS de geolocalizacion y de disefio de
mapas(‘Comenzar — Comenzar — Google Cloud Platform’, n.d.)

CARTO Es herramienta web que permite disefiar mapas que ofrece herramientas
de analisis de datos. (‘CARTO | Unlock the power of spatial analysis’, n.d.)
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4 CONSTRUCCION DEL CONJUNTO DE DATOS.

Para la consolidar la informacion se opt6 por usar una base de datos proporcionada
por el banco de datos libres, “Delitos en Bucaramanga 2010 a octubre del 2019”
(Policia Nacional de Colombia, 2018), a este conjunto de datos se tuvo que realizar
una serie de correcciones para extraer conocimiento de los datos. La base de datos
proporcionada por datos libres cuenta con 112.833 filas y 21 columnas.

4.1 DESCRIPCION DEL CONJUNTO DE DATOS

Este es uno de los pasos mas importantes para obtener los mejores resultados con
nuestro modelo.

Las columnas presentan la siguiente informacion:

e O O O e ¢ O O O O ® ¢ O O O o o o

O O O O e

ARMAS_MEDIOS -> descripcion del arma segun listado suministrado por la
policia nacional -> Texto simple

BARRIOS_HECHO -> Son los barrios que se genero el delito y estan en el
municipio de Bucaramanga. Estos municipios son suministrados por la
policia nacional -> Texto simple

latitud -> es la latitud del punto georreferenciado -> float64

longitud -> es la longitud del punto georreferenciado -> float64

ZONA -> son las zonas que esta el barrio que son: *Texto simple

OTROS

RURAL

URBANA

ANO -> es el afio de ocurrencia del delito -> float64

MES -> son los meses de ocurrencia del delito en el afio que los témenos
identificados de la siguiente forma: Texto simple

enero o mayo o septiembre
febrero o junio o octubre

marzo o julio o noviembre
abril o agosto o diciembre

DIA_NUMERO -> dia de la ocurrencia del delito -> float64
DIA_SEMANA -> dia de la semana de la ocurrencia del delito, que son:
(Texto simple)

lunes o jueves o domingo
martes o viernes
miércoles o sabado

DESCRIPCION_CONDUCTA -> es el numero del articulo del delito mas la
descripcion de la conducta segun la policia nacional -> Texto simple
CONDUCTA -> es la descripcion de la conducta -> Texto simple

LESIONES PERSONALES o HURTO ENTIDADES
HURTO PERSONAS COMERCIALES

HOMICIDIO o VIOLENCIA INTRAFAMILIAR
HURTO RESIDENCIAS o LESIONES CULPOSAS (EN

ACCIDENTE DE TRANSITO)
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o O

o 0O O O O O O o 0 O O O

e ¢ O O O

e O O O

0O O O e O O O

HURTO MOTOCICLETAS o HURTO A PERSONAS
HOMICIDIO CULPOSO (EN o HURTO A RESIDENCIAS
ACCIDENTE DE TRANSITO) o LESIONES EN A/T
EXTORSION o HURTO A COMERCIO
HURTO AUTOMOTORES o HURTO A MOTOCICLETAS
SECUESTRO EXTORSIVO o HOMICIDIOS EN A/T

HURTO ENTIDADES o HOMICIDIOS COMUNES
FINANCIERAS o HURTO A AUTOMOTORES
HURTO PIRATERIA o nhan

TERRESTRE o HURTO A ENTIDADES

HURTO ABIGEATO COMERCIALES
SECUESTRO SIMPLE ACCESO CARNAL O ACTO

o

LESIONES AL FETO SEXUAL ABUSIVO CON
FEMINICIDIO INCAPAZ DE RESISTIR
LESIONES CULPOSAS (CIRCUNSTANCIAS
INCAPACIDAD PARA AGRAVACION

TRABAJAR O ENFERMEDAD

CLASIFICACIONES _DELITO -> es la clasificacion del delito segun medicina
legal y son: Texto simple

Lesiones fatales

Lesiones no fatales

Violencia sexual

EDAD -> es la edad de la victima en afios float64

CURSO_DE_VIDA -> es la clasificacion de la edad de la victima segun el
ministerio de salud y proteccidn social: Texto simple

NO REPORTA o Adolescencia o Persona Mayor
Primera infancia o Joévenes
Infancia o Adultez

ESTADO_CIVIL_PERSONA -> son los estados civiles de la victima que
reporta la policia nacional y son: Texto simple

CASADO o SEPARADO o VIUDO
DIVORCIADO o SOLTERO
NO REPORTA o UNION LIBRE

GENERO -> son el género de la victima y son: Texto simple

MASCULINO

FEMENINO

NO REPORTA

MOVIL_AGRESOR -> en el momento de la agresion como se movilizaba el
agresor: Texto simple

A PIE o CONDUCTOR o PASAJERO
CONDUCTOR TAXI TAXI
MOTOCICLETA o NO REPORTA o BICICLETA
CONDUCTOR o PASAJERO o PASAJERO
VEHICULO BUS MOTOCICLETA
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PASAJERO o PASAJERO

METRO VEHICULO
o CONDUCTOR o TRIPULANTE
BUS AERONAVE
e MOVIL_VICTIMA -> en el momento de la agresién como se movilizaba la victima:
Texto simple
o APIE o PASAJERO o PASAJERO
o CONDUCTOR BUS METRO
MOTOCICLETA o PASAJERO o PASAJERO
o CONDUCTOR TAXI VEHICULO
VEHICULO o BICICLETA o PASAJERO
o CONDUCTOR o PASAJERO BARCO
TAXI MOTOCICLETA o PASAJERO
o NO REPORTA o CONDUCTOR AERONAVE

BUS

4.2 PROCESAMIENTO DE LOS DATOS

El procesamiento de la informacién es de las etapas mas importantes puesto
nuestra ANN aprendera de ellos de este proceso cabe resaltar las siguientes etapas:

Eliminar las instancias con valores vacios, debido a que esto afectaria
negativamente el aprendizaje de la ANN.

Corregir instancias con valores errores por causa de la mala digitacion,
debido a que esto afectaria negativamente el aprendizaje de la ANN.
Descartar las conductas que tienen menos de 10000 instancias, debido a que
clases con menos de estas instancias la ANN no aprenderia a clasificarlas
Corregir instancias que no cumplian con el estandar de proyeccién
EPSG:4326(MapTiler Team, 2019) Puesto que son datos en los cual la
ubicacién no sefiala ningan sitio.

Seleccion de las caracteristicas mas relevantes para el estudio, puesto de no
realizarlo la ANN clasificaria erroneamente.

Transformar categorias de tipo object a tipo float64.Las ANN no comprenden
variables categoricas de tipo object por ello se debe realizar la transformacién
a numero o vector segun sea el caso.

Normalizar las caracteristicas. Se realiza esto para mejorar el aprendizaje de
la ANN.
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4.3 DISTRIBUCION DE LA INFORMACION

Después de este proceso de limpieza de la informacion nuestro conjunto de datos
guedo con la siguiente distribucion.

4.3.1 DISTRIBUCION DEL ATRIBUTO MES
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3000 4
2000 4
1000 -

n =
=] =] (=]
. 1 -

=

o o
LM P~
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11.0
20
10
6.0
40
12.0

Figura 40 Distribucion por mes
Fuente el autor

51



4.3.2 DISTRIBUCION DEL ATRIBUTO CONDUCTA

35000 1

30000 A

25000

20000 1

15000

10000 1

5000 4

u_

Figura 41 Distribucion del atributo conducta

Fuente: el autor

HURTO A PERSONAS

LESIOMNES PERSOMALES

LESIOMES CULPOSAS | EN ACCIDENTE DE TRANSITO )
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Conductas escogidas para el siguiente trabajo son las siguientes:

Crimenes en bucaramanga

LESIONES CULPOSAS [ EN ACCIDENTE DE TRANSITO )

LESIONES PERSOMALES

WIOLENCIA INTRAFAMILIAR

HURTO A PERSOMNAS

Figura 42 cantidad en porcentajes de las conductas delictivas escogidas
Fuente el autor

4.3.3 DISTRIBUCION DE LA LATITUD Y LONGITUD

-
—0.4059 1

—0.4060

—0.4061

—0.4062 1

longitud

—0.4063

—0.4064 1

—0.4065

0.0780

0.0785 0.0800
latitud

Figura 43 Distribucion de la latitud y longitud
Fuente el autor
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4.3.4 DISTRIBUCION DEL ATRIBUTO DIA NUMERO
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Figura 44 distribucion del atributo dia numero
Fuente el autor

4.3.5 DISTRIBUCION DEL ATRIBUTO MOVIL VICTIMA
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Figura 45 distribucion del atributo movil victima

Fuente: El autor
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4.3.6 DISTRIBUCION DEL ATRIBUTO EDAD

Figura 46 Distribucion del atributo edad
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Fuente: el autor

4.3.7 DISTRIBUCION DEL ATRIBUTO DIA SEMANA
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Figura 47 Distribucion del atributo dia semana
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4.3.8 DISTRIBUCION DEL ATRIBUTO GENERO
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Figura 48Distribucion del atributo genero
Fuente: El autor
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5 SELECCION Y DISENO DEL ALGORITMO PREDICTIVO PARA LA
ESTIMACION DE CRIMENES

5.1 SELECCION DEL ALGORITMO

Para el siguiente trabajo se el uso de una red neuronal artificial por el potencial que
tienen de aprender de los patrones que encuentran automaticamente, por el objetivo
del presente trabajo se opta por utilizar una red neuronal artificial multi clasificatoria,
por la naturaleza del problema se opta por un algoritmo de aprendizaje supervisado
en la cual la categoria con las etiquetas para el estudio esté en la columna conducta.

5.2 DISENO DEL ALGORITMO

Teniendo en cuenta la estructura de los datos, y el objetivo del proyecto, se decidio
por utilizar capas completamente conectadas (layer fully connected), la
configuracion topoldgica de la red fue concebida a partir de seguir estos pasos:

e Se probaron con dos algoritmos de optimizacion

o Algoritmo descenso del gradiente con tasas de aprendizaje y momentum
diferentes (tasas de aprendizaje entre 0.001-0.008, con momentus entre 0.4-
0.7)

o Utilizar el optimizador ADAM con la configuracion (tasa de
aprendizaje=0.008-0.001, beta_1=0.9, beta_2=0.999, épsilon=1e-07)

e Se aumentaron y disminuyeron gradualmente el nGmero de neuronas segun
los resultados obtenidos

¢ Inicializacion de los pesos iniciales aleatoriamente entre un rango de 0.05 —
0.2.

e Se aumentaron gradualmente el namero de capas ocultas segun los
resultados obtenidos

e Se aumentaron gradualmente el nimero de épocas entre el rango de 100-
1000 segun los resultados obtenidos

Se probaron con diversas transformaciones al grupo de datos y topologia de la red
en el anexo 5 pueden visualizar algunas de las configuraciones y resultados
obtenidos

A partir de los resultados obtenidos de probar las anteriores configuraciones
mencionadas se obtuvo la siguiente configuracion:
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Capa Numero de Funcion de Formade | Formade
neuronas activacion la entrada | la salida
Entrada 470 RELU (470,) (None,
(Completamente 470)
conectada)
Oculta (Dropout) (None,
470)
Oculta 800 RELU - (None,
(Completamente 800)
conectada)
Oculta (Dropout) (None,
800)
Oculta 1500 RELU - (None,
(Completamente 1500)
conectada)
Oculta (Dropout) (None,
1500)
Oculta 2000 RELU - (None,
(Completamente 2000)
conectada)
Oculta (Dropout) (None,
2000)
Oculta 5000 RELU - (None,
(Completamente 5000)
conectada)
Oculta (Dropout) (None,
5000)
Oculta 3000 RELU - (None,
(Completamente 3000)
conectada)
Oculta (Dropout) (None,
3000)
Oculta 1100 (None,
(Completamente 1100)
conectada)
Oculta (Dropout) (None,
1100)
Oculta 600 (None,
(Completamente 600)
conectada)
Oculta (Dropout) (None,
600)
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Oculta 300 (None,
(Completamente 300)
conectada)
Oculta (Dropout) (None,
300)
Oculta 100 (None,
(Completamente 100)
conectada)
Oculta (Dropout) (None,
100)
Salida 4 SOFTMAX (None, 4)
(Completamente
conectada)

Tabla 2 Topologia de la red neuronal

Fuente: Autor

5.3 RESULTADOS OBTENIDOS CON LA CONFIGURACION OBTENIDA

Funcioén de perdida

0.40

Precision

0.85

Tabla 3 Resultados obtenidos de la red neuronal

Fuente: Autor
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6 CONTRUCCION DE LOS MODULOS EN PYTHON PARA LA INTEGRACION
DEL ALGORITMO DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

6.1 FASES

e Tratamiento de los datos
Seleccion del tipo de red
Definicion de topologia
Modificacion de hiperparametros
Evaluacion de la red

Ajuste

6.2 REQUERIMIENTOS
6.2.1 REQUERIMIENTOS FUNCIONALES

e Permitir clasificar la actividad delictiva mas probable en la ubicacion
ingresada
e Permitir al usuario ingresar direccion para la clasificacion

e Geocodificar la direccidon ingresada por el usuario para enviarla al servidor
gue realiza la clasificacion

e Reportar de la actividad delictiva mas probable y consejo para mitigar sus
posibles consecuencias

e Visualizar mediante el uso de mapas la distribucion de las actividades
delictivas y permitir filtrarlas por genero

e Visualizar mediante el uso de mapas la distribucion de las actividades
delictivas y permitir filtrarlas por conducta

6.2.2 REQUERIMIENTOS NO FUNCIONALES

Tiempo de respuesta para la clasificacion inferior a un minuto

Tiempo de respuesta por aplicacion de filtro de menos de 10 segundos
Poder realizar la clasificacion en diferentes plataformas

Interfaz gréafica de facil lectura

Facil entendimiento de los resultados obtenidos por la red neuronal
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6.2.3 COSTOS DEL PROYECTO

EQUIpos - | . tidad | Valor unitario Total
software
Laptop Asus 1 $1,200,000.00 |$ 1,200,000.00
Visual studio 1 $0.00 $0.00
Code
Google
Colab 1 $ 0.00 $0.00
Microsoft 1 $700,000.00 | $700,000.00
Home
Mapbox 1 $ 80,000.00 $ 80,000.00
Carto 1 $ 0.00 $ 0.00
Microsoft 1 $189,999.00 | $189,999.00
Office
Total $ 2,169,999.00

Tabla 4 Presupuesto de equipos y software

Fuente: El autor

Investigador | Rol Dedicacion | Duracion | Valor Total
por hora

Cristhian Estudiante |20  horas | 20 $20.000 | $8'000.000
Javier semanales | semanas
Delgado
Fonseca
Leonardo Director 1 horas | 32 $37.500 | $ 1°200.000
Hernan semanales | semanas
Talero
Sarmiento
Paulo Cesar | Codirector |1 hora | 20 $90.000 | $ 1'800.000
Ramirez semanal semanas
Prada

Total $ 11°000.000

Tabla 5 Presupuesto de talento humano

Fuente el autor

Recursos Valor
Equipo y software| $ 2,169,999.00
Personal $ 11,000,000.00
Total $ 13,169,999.00

Tabla 6 Presupuesto total

Fuente el autor
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6.3 DISENO
6.3.1 CASOS DE USO

=<includes=

———————————————————————————— > Api de Google

. . <sincludas> Geocodificacar
Realizar Pronostico J--======-----=====--- E ubicacion

Visualizar datos
geograficos fitrados
por crimen

Formatear data

Api del modelo
entrenado

Usuario

Cargar datos

<-:exl‘lend:-:=
'

Api de carto

'
H
'
"

Visualizar datos geograficos
filtrados por genero

Figura 49 Caso de uso
Fuente: Autor

62



6.3.2 DIAGRAMA DE ACTIVIDADES
6.3.2.1 Diagrama de actividad: Realizar pronostico

fEntrar opcion realiz. ar\

\ pronostico /( -

— rgo no (" Indicar errary \l
: \__ recagar
yes
Llenar formulario j&——m
“‘\\ ne e ] \l
<Todos los campos llenos™> = Indicar error
™ \D/ - g
yes
W

Ty
Hacer peticion al APl f&———

i

Indicar error |

Conexion
exitosa

4 Y
| Recibir respuesta |
N S

: Yy
no
Léer?;essm —————>|  Indicarermor |
AN vy
yes

|{"| ostrar resultados ;i\‘

usuario
h. vy

|©: /

Figura 50 Diagrama de actividad realizar pronostico

Fuente: El autor
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6.3.2.2 Diagrama de actividad: Visualizar distribucion de las conductas
en un mapay filtrar por conducta

/I;ntrar a la seccion < “
ver mapa por |

\\_ conductas -//

~
Indicar Error |
A

e N
|  cargarmapa | .
. vy

yes

~
Indicar error |
"y

4 >
| Aplicarfito  |J&——
A A

~

Indicar error |

~

| Mostrarmapa |
A

Figura 51 Diagrama de actividad: Visualizar distribucion de crimen y filtrar por conducta

Fuente: El autor
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6.3.2.3 Diagrama de actividad: Visualizar distribucion de las conductas
en un mapay filtrar por genero

f/E/ntrar ala secci[;;\\ = “

ver mapa por

\\ conductas /

~
Indicar Error |
A

' ™
| cargar mapa
h

A

yes

) no v ™
<_Cargp_>———=| Indicaremor |

yes

~
Aplicar filtro e —
A

'

~

Indicar error |

/

|  Mostrarmapa |
.

-

Figura 52 Diagrama de actividad: Visualizar distribucién de crimen y filtrar por conducta

Fuente: el autor
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6.3.3 DIAGRAMA DE SECUENCIA
6.3.3.1 Diagrama de secuencia: Cargar mapa

Usuario Mostrar mapa Cargar mapa

L O

Cargar_Vista()

F__________

Cargar_mapal) .

Solicitar_informacion()

Informacion_Mapa | | .. Nformacion

T

Dibujar puntos

____________________________4

Figura 53 Diagrama de secuencia cargar mapa
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6.3.3.2 Diagrama de secuencia: Aplicar filtro

Usuario Mostrar Mapa Consultas mapas

S

Solicitar_filtro(filtro)

h J

Pedir_filtrado{filtro)

h J

Consultaifiltro)

puntos informacion_filirada

I Dibujar_puntos{)

| I
A
_____________________________.|

L e L

Figura 54 Diagrama de secuencia: Aplicar filtro

Fuente: El autor
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6.3.3.3 Diagrama de secuencia: realizar clasificacion
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Figura 55 Diagrama de secuencia: realizar clasificacion

Fuente: el autor
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7 CONSTRUCCION DE APLICATIVO WEB

Con el objetivo de cumplir el siguiente caso de uso, se exporta el modelo y se
adecua para que esté funcionamiento en una API desarrollada en Flask con la
finalidad de recibir las peticiones de clasificacion hechas desde el aplicativo web.
Dicha API esta a la espera de un archivo JSON con la siguiente informacion la cual
es necesaria para la clasificacion con red neuronal:

e Latitud y longitud (En Bucaramanga)

e (Genero

e Fecha

e En que se moviliza
e Edad

e Estado civil

Y regresa el un archivo JSON con la actividad delictiva mas probable que pueda
afectar al usuario segun la informacion proporcionada.

El aplicativo es construido en el entorno de ejecucién en Nodejs con el framework
ExpressJS y el motor de plantillas Handlebars, se intento utilizar AngularCLI pero la
api para mapas Carto encuentra problemas todavia no resueltos.

7.1 ESTRUCTURA DEL CODIGO DEL APLICATIVO WEB

Estas son las carpetas principales del proyecto donde la carpeta node_modules
tiene las librerias necesarias para el proyecto y la carpeta src tiene todo el cédigo
del proyecto

Figura 56 Estructura proyecto donde se puede ver la carpeta node_modules y src
Fuente el autor

69



La carpeta src tiene la carpeta config donde esta las credenciales para conectar al
API construida en Flask, la carpeta models donde estan la estructura de los archivos
JSON que se van a enviar y recibir de la APl en Flask, la carpeta public tiene los
archivos CSS e imégenes del proyecto, en la carpeta routes se definen todas las
rutas del proyecto en la carpeta views tiene todos los archivos HBS vy finalmente
nuestro archivo index.js que tiene la funcion de levantar y configurar el servidor.
Para mas informacion revisar el Anexol

)

B models

& public

> % routes
> g

B indexjs
Figura 57 Carpeta src

Fuente el autor
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7.2 DESARROLLO DE MAPAS

Se desarrollaron dos tipos de mapas una para visualizar el mapa uno para filtrar por
conductas delictivas (anexo 2) y el otro para filtrar las conductas delictivas por
género (anexo 3). Para el desarrollo de los mapas se utiliza el api CARTO.

.
o
L3

Categorias de delitos !
¥ HURTO A PERSONAS ve

7

LESIONES PERSONALES

LESIONES CULPOSAS ( EN ACCIDENTE DE
TRANSITO)

@

®

VIOLENCIA INTRAFAMILIAR

3

HURTO ENTIDADES COMERCIALES

2

Crimenes

@ HURTO A PERSONAS
@ LESIONES PERSONALES
LESIONES CULPOSAS ( EN ACCIDENTE DE
TRANSITO )
@ VIOLENCIA INTRAFAMILIAR
® HURTO ENTIDADES COMERCIALES

Figura 58 Mapa por filtrado por conductas delictivas

Fuente el autor

Conductas delictivas

® Todo
) HOMBRE
) MUJER

) NO ESPECIFICA

Crimenes

® HURTO A PERSONAS
® LESIONES PERSONALES

LESIONES CULPOSAS ( EN ACCIDENTE DE
NSITO )

® VIOLENCIA INTRAFAMILIAR

® HURTO ENTIDADES COMERCIALES

Figura 59 Mapa que filtra las conductas delictivas por genero

Fuente el autor
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7.3 DESARROLLO DEL FORMULARIO

Para el desarrollo del formulario se utilizo las APIS de Google para geocodificar la

ubicacion ingresada por el usuario, prueba de funcionalidad la encuentran en el
anexo 4.

Ingresa los siguientes datos

Obtener latitud longitud
Map ellite
ol
NIA
+
O
v -
: BECERA
o 'Q ) Gl e e 3 e
a
uling
F =

Figura 60 Formulario informacion del usuario
Fuente el autor
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7.4 APORTES DEL PROYECTO A LA SOLUCION

En el presente proyecto se propuso construir un prototipo de red neuronal multi
clasificadora entrenada con el fin de hallar patrones en la ocurrencia de conductas
delictivas en el area metropolitana de Bucaramanga, y asi predecir cual conducta
es la mas probable de presentarse haciendo énfasis en los predictores,
particularmente, aquellos relacionados con a geolocalizacion del individuo, dicho
modelo entrenado se integra en una API con el fin de facilitar su uso desde
diferentes dispositivos.

Ademas, el desarrollo propuesto cuenta con las caracteristicas de ser escalable e
Implementada en conjunto con otros servicios ya sean gubernamentales o privados,
con el fin de apoyar la generacion de herramientas mas robustas enfocadas en el
aumento de la seguridad de los ciudadanos del area metropolitana

Por otra parte, durante la etapa de disefio, este se hizo con un enfoque de aplicacion
web, con el fin de brindarle a usuario una forma intuitiva de realizar y ver reportes
de la clasificacion del modelo usando la API. La aplicacién web cuenta con un
disefio adaptativo al tamafio de la pantalla del dispositivo (responsive desing) con
el fin de mantener una interfaz ajustable a diferentes resoluciones de pantalla, de
igual modo, permitiendo el uso de la herramienta en diferentes plataformas, ya que,
para el uso del aplicativo solo es imprescindible una conexidon a internet y un
navegador.

Los resultados de la clasificacion le confieren al usuario informacién respecto a la
conducta criminal potencialmente mas probable a sufrir respecto a su ubicacién
edad, fecha, estado civil, genero, y en que se moviliza. El aplicativo brinda al usuario
un consejo que podria ayudarle para no verse afectado por la actividad delictiva.
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8 CONCLUSIONES Y TRABAJOS A FUTURO
8.1 CONCLUSIONES

Se disefd y elabordé un prototipo desde cero de una red neuronal artificial multi
clasificadora, entrenada con el objetivo de clasificar entre las actividades
delincuenciales mas frecuentes que sufren los ciudadanos del area metropolitana
de Bucaramanga en base a la ubicacion, fecha, genero, estado civil, y en qué forma
se moviliza en dicha ubicacion.

Ademas de ello se realiz6 una construccién de una API con el fin de habilitar el uso
del modelo pre entrenado para hacer predicciones, permitiendo asi el uso del
modelo desde diferentes plataformas.

Los resultados de entrenamiento de la red pueden implicar que, con el propdsito de
mejorar el analisis de ocurrencia de casos, es necesario fortalecer los mecanismos
para la recoleccion y estandarizacion de datos, puesto que los actuales no confieren
el suficiente conocimiento para obtener resultados con una exactitud mayor

Los resultados de los entrenamientos demuestran que la informacién recolectada
por la secretaria del interior es poco significativa para realizar una multi clasificacion
de las actividades delictivas del area metropolitana de Bucaramanga con mayor
precision que la presentada.

8.2 TRABAJOS A FUTURO

Como trabajo a futuro se considera la construccion de un aplicativo que permita al
usuario enviar reportes de las actividades delictivas que sufra, con el objetivo de
recolectar informacién de las actividades delincuenciales de una facil manera y de
mismo modo evitar errores de digitacion de los datos importantes para el estudio de
las actividades criminales y por ende mejorar los estudios de las conductas
delictivas.
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