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RESUMEN

Ecuador en los ultimos afios ha registrado un significativo incremento de diversos delitos, principalmente homicidios
y robos. El gobierno y la ciudadania deben obtener, de forma permanente y oportuna, datos e informacion
significativa de los delitos consumados; que favorezcan a la toma de decisiones, en la definicion de politicas y
estrategias ajustadas al entorno local, para la disminucion de los niveles de la delincuencia, que afecta a la sociedad y
a su desarrollo. Este articulo propone hacer un reconocimiento de la realidad de los datos abiertos en el Ecuador sobre
delincuencia, y del proceso de mineria de datos, utilizando Pentaho y Orange. Se siguio el proceso de Descubrimiento
de Conocimiento en Bases de Datos (KDD), para desarrollar el proceso de analisis de datos criminales y la
correspondiente identificacion de patrones relacionados con los delitos. Este estudio permitid identificar la existencia
de un conjunto de documentos que dan sustento legal a la aplicacion de datos abiertos en la Administracion publica;
sin embargo, se identificaron limitadas fuentes oficiales de datos abiertos relacionadas con delitos. Se extrajo y se
tomo datos del Ministerio de Gobierno, validando, a través de herramientas de mineria de datos, la potencial utilidad
para la exploracion y deteccion de patrones delictivos y su consecuente beneficio en el poder de decision de
organismos competentes.
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ABSTRACT

In recent years, Ecuador has seen a significant increase in various crimes, mainly homicides and robberies. The
government and citizens must obtain, in a permanent and timely manner, significant data and information on the
crimes committed, which will help in decision-making, in the definition of policies and strategies adjusted to the local
environment, in order to reduce the levels of crime, which affects society and its development. This article proposes
to make a recognition of the reality of open data in Ecuador on crime, and the process of data mining, using Pentaho
and Orange. The process of Knowledge Discovery in Databases (KDD) was followed to develop the process of
analysis of criminal data and the corresponding identification of patterns related to crime. This study identified the
existence of a set of documents that provide legal support for the application of open data in public administration;
however, limited official sources of crime-related open data were identified. Data was extracted and taken from the
Ministry of Government, validating, through data mining tools, the potential usefulness for the exploration and
detection of crime patterns and their consequent benefit in the decision making power of competent bodies.
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INTRODUCCION

América Latina enfrenta grandes desafios en el
tema de seguridad; ha sido descrita como una
region insegura y violenta. La evidencia de los
registros delictivos, las encuestas de victimas, y
las estadisticas de salud, sugieren que los temores
publicos, sobre la seguridad, estan fundamentados
y existe una incidencia cada vez mayor de este
grave problema social (Villalta et al., 2016).

En el Ecuador se tiene la percepcion de que la
capacidad de las autoridades, llamadas a mantener
la seguridad ciudadana, es muy limitada. La falta
de una estrategia efectiva sobre delitos esta
minando la confianza de la ciudadania en el
gobierno y la policia nacional. La violencia, los
delitos y los crimenes se incrementan de forma
mas acelerada, que a su vez generan costos a la
sociedad, para combatirlos y disminuir el dafio
que causa (Feijoo et al., 2018).

Los paises latinoamericanos, en su gran mayoria,
han optado durante las ultimas décadas por
enfrentar al fendmeno criminal, a través de la
sancion penal y la carcel. En consecuencia, han
adoptado politicas de mano dura, en la que
prevalece el castigo por sobre la prevencion y la
rehabilitacion. Pero ese camino no ha dado
resultados, no se ha disuadido la delincuencia, por
lo contrario, se percibe su incremento. Esas
politicas publicas deben ser modificadas de forma
inteligente (Coimbra & Briones, 2019).

Con el apoyo del Banco Interamericano de
Desarrollo (BID), el Ministerio del Interior del
Ecuador, se establecid el "Plan Nacional de
Seguridad Ciudadana y Convivencia Social
Pacifica 2019-2030", en donde se muestra cada
uno de los nueve objetivos estratégicos a ser
alcanzados por este plan; por su parte, el sexto,
sefiala la necesidad de fortalecer los sistemas de
informacién, inteligencia e investigacion que
permitan producir conocimiento a todo nivel
sobre todos los riesgos, amenazas y
oportunidades, que afecten a la seguridad
ciudadana y publica.

Los investigadores buscan nuevos enfoques para
agrupar distintos tipos de delitos dentro de las
categorias de delitos existentes, para ayudar a los
analistas de delitos a evaluar grandes volumenes
de datos, con el objetivo de ampliar Ia

comprension de los problemas delictivos y
respaldar el disefio de intervenciones de
prevencion (Birks et al., 2020).

En marzo de 2015, la Comision de Estadistica de
las Naciones Unidas aprobo la “Clasificacion
Internacional de Delitos con Fines Estadisticos”,
como norma estadistica, con el fin de mejorar la
coherencia y comparabilidad global de las
estadisticas sobre el delito, ademas de mejorar la
capacidad de analisis de informacion. Esta
clasificacion puede aplicarse a todas las formas de
datos sobre el delito, cualquiera que sea la etapa
del proceso de justicia penal en que se recopilan,
asi como a los datos recopilados en las encuestas
de victimas (UNODC, 2015). En Ecuador, en
abril de 2018, el Instituto Nacional de Estadisticas
y Censos (INEC) presentd una version provisional
de “La Clasificacion Nacional de Delitos con
Fines Estadisticos” (CNDE).

Muchas veces la estadistica descriptiva clasica,
que es presentada por las instituciones del
gobierno a la ciudadania, no refleja el problema
real; para intentar hacerlo, es necesario mejorar el
tratamiento de la informacion, que obligue a
evolucionar a las instituciones gubernamentales,
en la forma que tratan el analisis de informacion
criminal (Britos et al., 2008). La mineria de datos
es una opcion, integra a las bases de datos, con las
concepciones de la estadistica, el aprendizaje
automatico y los visores de datos. Esta union de
disciplinas y herramientas se ha dado por el
incremento del volumen de datos de los sistemas
informaticos, y a la necesidad de disponer de
informacion significativa para tomar decisiones
(Valenga et al., 2008).

Por otro lado, la Constitucion de la Republica del
Ecuador en su articulo 18 sefala que todas las
personas, en forma individual o colectiva, tienen
derecho a buscar, recibir, intercambiar, producir y
difundir informacién veraz, verificada, oportuna,
contextualizada, plural, sin censura previa acerca
de los hechos, acontecimientos y procesos de
interés general, y con responsabilidad ulterior.
Ademas, a acceder libremente a la informacion
generada en entidades publicas, o en las privadas
que manejen fondos del Estado o realicen
funciones publicas.

Los datos abiertos, se convierten en un elemento
integral del modelo de gobierno digital, el cual
muchos paises intentan aplicar; en el que se
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promueve una participacion cada vez mas activa
de la ciudadania en el proceso de resolucion de
diversos problemas de la Administracion publica.
Los datos brindan no solo un soporte analitico a
las decisiones tomadas, sino que también, apoyan
el funcionamiento del mecanismo de
retroalimentacion, que permite detectar problemas
y corregir errores en tiempo real (Kosorukov,
2017).

El Ecuador desde hace algunos afios ha celebrado
representativos acuerdos internacionales y locales,
referentes a la importancia de la disponibilidad de
datos abiertos; la Tabla 1, presenta los mads
destacables y parte de sus definiciones.

Tabla 1
Identificacion de variables objetivos del estudio
Acuerdos Definiciones
Carta Las administraciones publicas seran responsa-

Iberoamericana  bles de la integridad, veracidad y calidad de los
de Gobierno  datos, servicios e informaciones en sus sitios
Electrénico electronicos y portales. (IX Conferencia Ibe-
(CLAD): roamericana de Ministros de Administracion
Publica y Reforma del Estado, 2007).
Carta Los gobiernos deberian disefar, implementar y
Iberoamericana  desarrollar portales de datos abiertos y elaborar
Gobierno normativas y/o pautas metodologicas para su
Abierto: adecuada categorizacion, uso y reutilizacion
por parte de la ciudadania y otros actores del
ecosistema del gobierno abierto (XVII Confe-
rencia Iberoamericana de Ministras y Ministros
de Administraciéon Publica y Reforma del
Estado, 2016).
Compromiso de  Se pacta promover y/o fortalecer la implemen-
Lima en la VIII  tacién de politicas y planes nacionales y, cuan-
Cumbre de las do corresponda, sub-nacionales, en materia de:

Américas: gobierno abierto, gobierno digital, datos abier-
tos, ..., considerando para ello la participacion
de la sociedad civil y otros actores sociales.
(VII Cumbre de las Américas, 2018).

Acuerdo Se emite la “Politica de datos abiertos, de

Ministerial 011-  aplicacién en la administracion publica cen-

2020: tral”, (Ministerio de Telecomunicaciones y de
la Sociedad de la Informacion, 2020).

Acuerdo Se emite “Guia de datos abiertos de aplicacion

Ministerial 035-  en la Administracion publica central ecuatoria-

2020: na” (Ministerio de Telecomunicaciones y de la
Sociedad de la Informacion, 2020).

Fuente. Elaboracion propia

En este tenor, la implementacion de datos abiertos
por parte de las Administraciones publicas, es una
practica que ha traido innumerables beneficios
para la sociedad; sin embargo, en muchos paises,
incluido el Ecuador, se presentan barreras que
dificultan la reutilizacion, lo que desalienta el
desarrollo; y de forma adversa permite a los
administradores publicos argumentar que por el
bajo uso, se reducen la cantidad de publicaciones
o incluso toman decisiones de dejar en el olvido
estas plataformas (Alves et al., 2018).

En el Ecuador, el Ministerio de Gobierno tiene la
mision de garantizar la seguridad ciudadana, y a

pesar, de ser uno de los organismos llamados a
cumplir con los acuerdos locales e internacionales
relacionados a datos abiertos, es lamentable que
no forme parte del grupo de las pocas
instituciones que han publicado datos en el Portal
Datos Abiertos Ecuador. El portal web propio de
este organismo, tiene algunos enlaces a
informacion estadistica relacionados con temas de
seguridad, pero en su mayoria, los datos son solo
de consulta y con resultados reducidos, que no
permiten reutilizarse.

Las labores de prevencion, deteccion vy
esclarecimiento del delito por parte de los
organismos competentes para la mejora de la
seguridad ciudadana, requiere concentrar los
recursos en actividades contra la delincuencia
basadas en informacion efectiva. La toma de
decisiones y las consecuentes estrategias se deben
crear con base al analisis de los registros
criminales  historicos, que delinean los
incrementos de los tipos de delitos y los lugares
en donde se realizan; deben implementarse
intervenciones de prevencion especificas, basadas
la evidencia estadistica generada por estos datos.

Es necesario el despliegue de agentes de policia
en las calles, particularmente en los llamados
"puntos  criticos".  Utilizando  informacion
historica, se puede estimar los periodos de tiempo
en que ocurren los delitos con mayor regularidad,
y predecir los puntos criticos por areas, a nivel
provincial, cantonal, parroquial o sector. Si las
intervenciones  policiales fueran enfocadas,
gracias a la informacion pertinente, consistente y
oportuna, pudieran reducirse los delitos en el pais
significativamente.

A pesar de esta problematica social, son pocos los
analisis realizados sobre la situacion de la
delincuencia en el pais, y asi presentar tentativas
soluciones; los interesados comentan, que la
dificultad radica en los reducidos datos publicos
disponibles para hacer estudios. Es asi que, frente
a estos problemas, el presente trabajo de
investigacion plantea una revision sobre la
realidad en el Ecuador de los datos abiertos, los
resultados de la busqueda y toma de datos
abiertos vinculados con los delitos, y se
demuestra, a través de dos importantes
herramientas informaticas la aplicacion de
mineria de datos, presentando finalmente algunos
patrones significativos encontrados, relacionados
con incidentes delictivos.
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METODOLOGIA

El proceso de mineria de datos, consiste en la
extraccion de conocimiento a partir de un gran
volumen de datos. Este comprende un conjunto de
actividades que van desde la seleccion de las
fuentes de datos, limpieza y preparacion de los
datos, aplicacion de algoritmos o modelos y por
ultimo la interpretacion de los resultados
obtenidos.

Existen varios métodos de apoyo a la mineria de
datos, los cuales se pueden agrupar segun el
objetivo del analisis (Lausch, et al., 2014). Para la
demostracion de aplicacion de mineria de datos a
los datos abiertos relacionados a delitos en el
Ecuador, se siguid la secuencia metodologica
propuesta en el proceso de Descubrimiento de
Conocimiento en Bases de Datos (KDD, siglas en
inglés de Knowledge Discovery in Databases);
conocido como el proceso de descubrimiento de
conocimientos utiles, no trivial, a partir de datos,
para la identificacion de patrones validos,
novedosos y entendibles (Fayyad et al., 1996).

El término KDD fue acufiado en 1989, resaltando
que el conocimiento es el producto final de un
descubrimiento basado en datos, a partir del cual
se ha popularizado en los campos de la
inteligencia artificial y el aprendizaje automatico
(Piatetsky-Shapiro, 1990). El proceso de
descubrimiento tiene la caracteristica de ser
automatico, plantea la fusion de descubrimiento y
analisis de datos, una vez extraidos los patrones o
tendencias en forma de reglas o funciones, para
que el usuario haga los analisis (Timaran-Pereira
et al., 2016); permitiendo de esta manera
encontrar el mejor modelo que se ajuste a los
fines del presente articulo.

El proceso de KDD aplicado en esta investigacion
contiene una secuencia ordenada, interactiva e
iterativa de pasos, expuestos en la Figura 1. Seglin
Han et al. (2012) permite el descubrimiento de
patrones o tendencias en unas series de datos,
como la deteccion de los cantones del pais con
niveles altos de delitos de robos y homicidios y
sus tipos.
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Figura 1. Etapas del proceso de KDD
Fuente. Timaran-Pereira et al., 2016

RESULTADOS Y DISCUSION
Aplicacion del Proceso de Mineria de Datos

Para la demostracion de la aplicacion de mineria a
las fuentes de datos abiertas extraidas del
Ministerio de Gobierno del Ecuador se completd
las cinco etapas del proceso de KDD, las cuales
comprenden:

Etapa 1. Seleccion

En esta primera etapa, previo a la seleccion del
conjunto de datos, se lleva a cabo la definicion de
los objetivos desde el punto de vista del cliente,
asi como el conocimiento previo y la comprension
del area en que se realizara el andlisis (Umair
Shafique & Haseeb Qaiser, 2014).

Dentro de los dominios de aplicacion, y el
objetivo de la presente demostracion, se encuentra
el descubrir relaciones implicitas entre las
variables: cantones, tipos de delito, afio, mes,
namero de delitos, entre otros; con la finalidad de
determinar patrones o tendencias de un tipo de
delito en un lugar y periodo de tiempo. Luego, se
realiza la eleccion, integracion y recopilacion de
datos, se establecen las fuentes de informacidn
atiles y la ubicacion de las mismas, se identifican
y seleccionan las variables relevantes en los datos
y se aplican las técnicas de muestreo cuando se
requieren (Pérez & Santin, 2007).

La unica alternativa del portal web del Ministerio
de Gobierno de la Republica del Ecuador, que
permitio obtener libremente datos, con posibilidad
de reutilizacion, se encontr6 en la llamada opcion
de "Indicadores de Seguridad Ciudadana"; la cual,
cuenta con una seccion de descargas, desde donde
se pudo obtener las series historicas de "Robos" y
"Homicidios Intencionales", dentro de rangos de
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fechas.

La aplicacion de la mineria de datos se desplegod
en el ambito de extraer y analizar los datos
obtenidos del Ministerio de  Gobierno,
especificamente en los indicadores de seguridad
ciudadana, las series historicas de robos y
homicidios intencionales tomados de los afios
2014 al 2021, publicados en el sitio web oficial de
esta institucion.

Se procedioé una vez indicadas las series historicas
(mes y afio) a la descarga de los archivos
dispuestos en formato de Microsoft Excel, los
cuales constituyen las fuentes de datos,
informacion base a ser procesada en el analisis.
Una de las fuentes de datos utilizadas es el
archivo descargado de “Robos.xIs” contiene 7.333
registros cuyas variables son: tipo de delito,
provincia, cantén, mes, aflo y numero de delitos.
En tanto que, el archivo de
“Homicidios_Intencionales.xls”, tuvo 40.737
registros, sus variables fueron: tipo de muerte,
provincia, cantoén, mes, afio, tipo de arma, rango
de edad, sexo, y nimero de homicidios.

Etapa 2. Preprocesamiento

Esta fase se centra en la limpieza y el
preprocesamiento de fuentes de datos para
completar datos que se requieren en el posterior
analisis, para ello se desarrollan estrategias que
coadyuven a la eliminaciéon del ruido, las
inconsistencias e incoherencias (Shafique &
Qaiser, 2014), y en esa medida mejoran la calidad
de los datos, la precision y eficiencia del proceso
de mineria de datos (Han et al.,2012).

Se procedi6 a la limpieza de los archivos fuentes
utilizando el programa de Microsoft Excel
eliminado informaciéon no 1til, como imagenes
alusivas al Ministerio de Gobierno del Ecuador,
registros que contienen nombre de la institucion,
identificaciéon de la fuente, fecha de corte del
historico y datos del departamento encargado de
la elaboracion de dichos documentos.

Etapa 3. Transformacion

La tercera etapa comprende, entre sus actividades
operaciones basicas de transformacion, la
ordenacion de los datos en la forma deseada, por
ejemplo, convirtiendo un tipo de datos en otro,
definiendo nuevos atributos, reduciendo Ia
dimensionalidad de los datos, removiendo ruidos
y valores atipicos, normalizando los datos, y
decidiendo estrategias para manejar datos

perdidos (Arteaga, Remigio & Calderon, 2018).

Los procesos ETL (extraccion, transformacion y
carga) extraen datos de fuentes internas y externas
de una institucidon, limpian y transforman estos
datos, y los cargan en un almacén de datos. Estos
procesos son muy complejos y costosos,
comparados con otras etapas (Awiti et al., 2020).
Pentaho, plantea una solucion completa para la
inteligencia de negocios, integrando importantes
modulos; tiene uno para ETL, con una gran
mantenibilidad y flexibilidad para realizar las
requeridas transformaciones (Parra et al., 2016).

Estudios de tratamiento de datos comerciales
utilizan Pentaho como herramienta para procesos
de ETL. En la propuesta de un modelo de
referencia de Data Governance, para agilizar los
procesos de la cadena de suministro en las
PYMES mediante técnicas de Integracion de
Datos y Business Analytics, de Barrenechea et al.
(2019), se utilizd la herramienta Pentaho Data
Integration - Spoon (Kettle). Otro ejemplo es,
como Harvy et al. (2019) la utilizaron
exitosamente para dar solucion a las limitaciones
de procesamiento de una gran cantidad de datos
generados mensualmente, en la venta de libros.

Muchos autores coinciden que el proceso de
implementacion de una plataforma como Pentaho,
esta al alcance de las pequefias y medianas
empresas, y que, con poca inversion en soporte
técnico, pueden alcanzar los beneficios que ofrece
el analisis de datos (Leite et al., 2019).

Para las operaciones de transformacion se utilizé
el software Spoon de la ETL Pentaho Data
Integration, realizando graficamente cada una de
las operaciones de depuraciones de los datos.
Cada fuente de datos extraida siguié cuatro pasos
de transformaciones de datos, en el caso de
“Homicidios_Intencionales.xls” representados en
la Figura 2 se tiene: (1) Se transformo los valores
del campo MES al wvalor numérico
correspondiente del trimestre en el afio. (2) Se
crea un campo denominado TRIMESTRE a partir
de la operacion de concatenacion de los campos
MES y ANO. (3) Se eliminan los campos
PROVINCIA, MES, ANO y RANGO DE EDAD,
el campo SEXO cuyos valores son “NO
DETERMINADOS”, pues no aportan al analisis
de este estudio. (4) Se filtran los nombres de los
cantones, tomando del conjunto de datos los
primeros veinte cantones del Ecuador con mayor
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nimero de habitantes tomados del Instituto
Nacional de Estadistica y Censo (INEC) del pais.

[

Source Homicides Value mapper

<o B«

Source Homicides Trans Filter rows

Concat fields

Select values

Figura 2. Transformacion de fuente de datos:
“Homicidios_Intencionales.xls”

Fuente. Elaboracion propia, a partir de los datos
procesados en Spoon.

Con la fuente de datos “Robos.xls” los pasos del 1
al 4 ilustrado en la Figura 3, (1) Se transformo los
valores del campo MES al valor numérico
correspondiente del trimestre en el afio. (2) Se
crea un campo denominado TRIMESTRE a partir
de la operacion de concatenacion de los campos
MES y ANO. (3) Se eliminan los campos
PROVINCIA, MES, ANO pues no aportan al
analisis de este estudio. (4) Se filtran los nombres
de los cantones, tomando del conjunto de datos
los primeros veinte cantones del Ecuador con
mayor numero de habitantes tomados del INEC.

P8
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X
-}
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Robbery Source Trans

Figura 3. Transformacion de fuente de datos
“Robos.xls”

Fuente. Elaboracion propia, a partir de los datos
procesados en Spoon.

En resumen, todas las transformaciones e
integracion de datos de las Figuras 2 y 3 dan un
paso importante en la construccion del modelo de
prediccion (Arteaga, Remigio, Calderon, 2018).
Esta etapa se considera activa de investigacion,
debido a la gran cantidad de inconsistencias o
datos sucios y la complejidad del problema (Han
et al.,2012) que dan garantia de éxito en el
analisis predictivo.

Etapa 4. Mineria de datos

Una vez transformados y limpiados los datos de
cada fuente, se procedid a la identificacion del
modelo de mineria que se ajuste al tema escogido,
ubicandose dentro del proceso supervisado o
predictivo, pues la intencionalidad de la
investigacion gira en torno a la prediccion de
valores, a partir de un atributo o variable de un
conjunto de datos. En este sentido, el proceso
comprende la prediccion de datos a partir de la
inducciéon de una relacidon, entre una variable
objetivo y otra serie de variables (Rodriguez &
Diaz, 2009), es decir se pretende sea identificada
la variable mas influyente del problema, sin
sacrificar la calidad del modelo de conocimiento
obtenido del proceso de mineria.

El aprendizaje supervisado por su parte, se cifie en
la inferencia de un modelo del conjunto de datos
de entrenamiento, detectando las relaciones entre
las wvariables en los datos representado en la
funcion Y=f(X), donde se conoce a (X) como una
variable de entrada u objetivo que sea capaz de
predecir a la variable de salida (Y) (Belsini
Gladshiya & Dr. K. Sharmila, 2021).

Esta fase comprende la aplicacion de un conjunto
de técnicas para analizar el rendimiento de los
clasificadores; para el proceso de mineria, el uso
de  algoritmos  predictivo  caracterizados
principalmente por ser de asociacion, ellos son:
regresion logistica, CN2 Rule Induction, Naive
Bayes y el k- NN (Nearest Neighbour). En la
evaluacion de resultados se utiliz6 el analisis de la
curva ROC (receiver operating Characteristic) y
AUC (Area Under the ROC Curve), los cuales
permitieron la extraccion de conocimientos o
patrones y relaciones ajustados a los objetivos del
negocio. Todo ello, con el proposito de apoyar a
la toma de decisiones en el Ministerio de
Gobierno ecuatoriano o cualquier organismo
interesado en aspectos relacionados a la seguridad
y a la lucha contra la delincuencia, a través de
informacion util y valiosa.

Las variables correspondientes al estudio se
presentan en Tabla 2, indicando la principal
variable para predecir, variable objetivo.
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Tabla 2
Identificacion de variables objetivos del estudio.

Documento Variable Otras variables
fuente objetivo
X)
Homici- Canton Tipomuerte, Trimestre, Tipoar-
dios_Intencional ma, Nrohomicidios
es.xls
Robos.xls Canton Tipodelito, Trimestre, Nrodeli-

tos

Fuente. Elaboracion propia

En la actualidad, existen muchas herramientas de
mineria de datos; entre aquellas que son de codigo
abierto: KNIME, RapidMiner, Orange, Weka y R
Programming. Numerosos trabajos de
investigacion han evaluado dichas herramientas
en diferentes casos. Ratra & Gulia (2020),
seleccionaron a las herramientas Weka y Orange,
para hacer un analisis comparativo, en la
busqueda de la mejor herramienta de mineria de
datos, seglin los requisitos. Raykar & Shet (2020)
presentaron las caracteristicas de las aplicaciones
Weka, RapidMiner, Tanagra, Orange, R tool,
KNIME, y finalmente tomaron a Weka y Orange,
para realizar un analisis de rendimiento de las
técnicas de clasificacion de mineria de datos,
utilizando conjuntos de datos de atencion médica.

Asi mismo, Verma et al. (2019) en sus estudios
“Latest Tools for Data Mining and Machine
Learning” incluyen a Orange junto con Weka,
RapidMiner y KNIME dentro de su evaluacion de
herramientas disponibles para la mineria de datos
y el analisis predictivo. De igual forma lo hacen
Sangeethal.akshmi & Jayashree (2018), en su
trabajo “Comparative Analysis of Various Tools
for Data Mining and Big Data Mining”, quienes
evaluaron KNIME, Orange, Rapid Miner y Weka.

Padmavaty et al. (2020), hacen la comparacion de
siete herramientas para mineria de datos,
utilizando ocho caracteristicas y parametros, y
determinan finalmente que la herramienta de
mineria de datos Orange funciona bien y es de
facil uso. Es un software perfecto para el
aprendizaje automatico; es util para la
programacion visual y el andlisis de datos
exploratorios; esta escrito en Python, y tiene
varios componentes conocidos como widgets.
Esta herramienta puede ser utilizada en sistemas
operativos macOS, Windows y Linux.

La herramienta de mineria utilizada, para el
proceso de extraccion de conocimiento se ubica
dentro del grupo de método de descubrimiento,

facilita la deteccion de patrones potencialmente
interesantes de forma automatica (Rodriguez &
Diaz, 2009). Los datos transformados obtenidos
del Ministerio de Gobierno del Ecuador, fueron
procesados inicialmente en el software Spoon de
Pentaho, y luego por el software Orange,
finamente se realizo el analisis correspondiente.

Este software brinda facilidad de uso, provee
funcionalidades para leer datos, visualiza y
analiza; contiene algoritmo de clasificacion
multiple y de regresion utilizados para el
aprendizaje automatico (Belsini Gladshiya & Dr.
K. Sharmila, 2021). Se identificaron los
algoritmos de clasificacion que posee Orange
como la regresion logistica, CN2 rule induction, y
Naive Bayes exclusivos para clasificacion;
mientras que otros en cambios tanto clasificacion
como regresion y el k- NN (Nearest Neighbour),
SVM, Random Forest (orange.com, 2021).

Se carga al programa Orange los datos
transformados de
“Homicidios_Intencionales.xls” (Figura 4) y de
“Robos.xls” (Figura 5), inicialmente definiendo
como variable objetivo CANTON para cada
analisis. Dentro de las primeras acciones se
procedi6 a seleccionar un subconjunto del total de
221 cantones del Ecuador (CEPAL, 2021), es
decir se seleccionaron 20 cantones con la mayor
poblacion segin datos del INEC; estos fueron:
Ambato, Cuenca, Daule, Duran, Esmeraldas,
Guayaquil, Ibarra, La Libertad, Latacunga, Loja,
Machala, Manta, Milagro, Pasaje, Portoviejo,
Quevedo, Quito, Samborondéon, Santo Domingo.

Con los datos procesados, se exploran diversos
modelos o algoritmos de mineria que tiene
Orange, en cada una de las fuentes de datos, se
eligieron aquellos que demuestren mejor
capacidad predictiva o rendimiento de las tres
categorias de clasificacion, de la variable
dependiente de tipo ordinal, utilizando el widget
“Test & Score” de Orange cuyo valor de medida
tomado como referencia fue el AUC, debido a su
capacidad invariante del umbral de clasificacion
elegido, y la evaluacion de qué tan bueno es el
test para discriminar si es un delito o no a lo largo
de todo el rango de puntos de corte posibles,
considerando aceptable AUC para mayor a 0,75,
pues se encuentra a medio camino entre la no-
discriminacion (AUC = 0,50) y la discriminacion
perfecta (AUC = 1,00) (Cerda & Cifuentes,
2012).
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El flujo de trabajo resultante de la fuente de datos
“Homicidios_Intencionales.xls” (Figura 4), se
observan como aceptables los modelos regresion
logistica, el k- NN (Nearest Neighbour) y CN”
Rule Induction.
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Figura 4. Flujo de trabajo con

“Homicidios_Intencionales.xls”
Fuente. Elaboracion propia, a partir de los datos
procesados en Orange.

Por su parte, en el flujo de trabajo resultante de la
fuente de datos “Robos.xls” (Figura 5), se muestra
como modelos aceptables el de regresion
logistica, el Naive Bayes y CN” Rule Induction.
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Figura 5. Flujo de trabajo con “Robos.xls”
Fuente. Elaboracion propia, a partir de los datos
procesados en Orange.

En este sentido, en el estudio se utilizaron una
serie de clasificadores de las técnicas
supervisadas de mineria de texto, las cuales
permitieron determinar si un atributo o clase,
pertenecia o no a un determinado concepto (Haro
et al, 2018). Entre ellos esta, la regresion
logistica, modelo lineal potente, permite que las
estrategias interpretativas de la relacion funcional
de las variables explicativas con la probabilidad
de la dependiente sean ampliamente conocidas y
bien fundamentadas (Temesio, Garcia & Pérez,
2021). Se ha elegido el algoritmo denominado
CN2 Rule Induction, técnica de clasificacion
disefiada para la sugestion eficiente de reglas
sencillas y comprensibles de forma “if cond then

predict class” (orange.com, 2022).

El otro algoritmo seleccionado el k-NN (siglas en
inglés Nearest Neighbor), método de clasificacion
popular, debido a su simplicidad y sus buenos
rendimientos. Consiste en un clasificador apoyado
en la proximidad de sus medidas basadas en la
distancia para realizar la clasificacion (Allahyari,
et al., 2017). En este método, la evidencia de
todos los k-NN, mas cercanos a las muestras de
una prueba se combinan para decidir su clase.
(Faziludeen & Sankaran, 2016).

Asi mismo, se empled el modelo Naive Bayes,
clasificador probabilistico rdpido y simple basado
en el teorema de Bayes, con el supuesto de
independencia de caracteristicas (orange.com,
2022). Este proceso de clasificacion se vale del
algoritmo Bayesiano para ofrecer una solucion
optima de la probabilidad de pertenencia de cada
muestra a todas las clases (Haro et al., 2018).

Etapa 5. Interpretacion / evaluacion

Esta etapa comprende la identificacion,
interpretacion y evaluacion de los patrones, que
verdaderamente representan el conocimiento
basado en la variable objetivo de interés (Fayyad
et al., 1996), para ello se apoya en las técnicas de
visualizacion y representacion del conocimiento
para presentar lo extraido a los usuarios (Umair
Shafique & Haseeb Qaiser, 2014). Se presentan
los resultados de la aplicacion de los diferentes
clasificadores implementados a los datos de
entrenamiento de cada fuente de datos, los cuales
son evaluados y probados con el “Test and Score”
de Orange; a partir de alli se procedid a la
interpretacion de los mismos.

Fuente de datos: Homicidios Intencionales

Se emplearon los modelos de regresion logistica,
CN2 rule induction y el Naive Bayes;
posteriormente  con la  herramienta  de
visualizacion de resultados, el “ROC Analysis” de
Orange, grafica que mide la relacion entre la
sensibilidad (la tasa de positivos verdaderos) y 1
menos la especificidad (la tasa de falsos positivos)
(Steyerberg, et al., 2011), se muestra el
rendimiento del modelo para seis de los veinte
cantones seleccionados en Tabla 3. En los
resultados de los tres modelos aplicados, se
observa a la regresion logaritmica con los valores
de mejor capacidad predictiva. Se enfatiza en los
resultados de ese algoritmo que los cantones con
una buena puntuacion ROC estan en orden: (f)
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Quito - 0.815, (e) Quevedo - 0.716 y (c)
Guayaquil - 0.695.

Tabla 3
Resultados Test de prueba y ROC Analysis de los tres
modelos implementados en la fuente de datos
“Homicidios_Intecionales”.

Du- Esme- Gua- Ma- Que- Qui

ran raldas yaqui chala vedo to
1
CN2 0.60 0.641 0.622  0.615 0.648 0.76
rule 3 2
indu-

Naive  0.66 0.672 0.687 0.624 0.713 0.81

Re- 0.68 0.676 0.695 0.639 0.716 0.81
gresio 4 5
n

logis-

tica

Fuente. Elaboracion propia

La Figura 4 muestra el clasificador de los tres
modelos implementados, fijando en cada
aplicacion como variable objetivo el nombre del
canton, confirmando el funcionamiento o
sensibilidad de cada modelo, se evidencia una
buena puntuacion ROC en los cantones (f) Quito
(e) Quevedo y (c) Guayaquil, en ese orden. Por lo
tanto, con estos resultados se infiere que estos
modelos son capaces de predecir con buena
precision para esos cantones la cantidad de
homicidios segin los tipos en un periodo de
tiempo.

a) = b)

f
|
Kise J | e
= -
r‘
|
?
== e

Figura 4. Resultados de Test de prueba y la curva
ROC de Analysis de los tres modelos implementados.
“Homicidios_Intecionales”, variable objetivo cantones
a) Duran, b) Esmeraldas, ¢) Guayaquil, d) Machala, e)
Quevedo y f) Quito.

Fuente. Elaboracion propia de los datos procesados en
Orange.

Se aplico los modelos de regresion logistica, CN2
rule induction y el k-NN (Nearest Neighbour);
conjuntamente con una herramienta de
visualizacion de resultados, el “ROC Analysis” de
Orange, para seis de los veinte cantones
seleccionados. La Tabla 4, presenta los resultados
de la ejecucion de los tres modelos aplicados,
observandose valores con mejor capacidad
predictiva en la “regresion logaritmica”. Se
destaca en ese algoritmo que los cantones con una
buena puntuacion ROC en los cantones (e) Quito
- 0.965, (c) Guayaquil - 0.964 y (f) Santo
Domingo - 0.815, en ese orden; sus resultados son
satisfactorios en las pruebas realizadas mostrando
una buena capacidad predictiva.
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Tabla 4
Resultados Test de prueba y la curva ROC de los tres
modelos implementados en la fuente de datos “Robos”

. Santo
Cuen- D}l— Guaya- Man- Qui- Domin-
ca ran quil ta to
20
CN2

rule 0.736 0.587 0.925 0.584  0.924 0.718
inducer

KNN 0.728 0.605 0.960 0.588  0.952 0.813
Regre-

cbn 0822 0682 0964 0655 0965  08Is
ogisti-
ca

Fuente. Elaboracion propia.

La Figura 5 muestra el clasificador de los tres
modelos implementados, mostrando el buen
desempefio de los modelos, se fija en cada
aplicacion como variable objetivo los cantones de
a) Duran, b) Esmeraldas, c) Guayaquil, d)
Machala, e) Quevedo y f) Quito; se obtiene una
buena puntuaciéon ROC en los cantones (¢) Quito,
(c) Guayaquil y (f) Santo Domingo, en esa
disposicion. Por lo tanto, se deduce que son
capaces de predecir por cantdn los tipos de delitos
de robo en un periodo de tiempo con buena
precision para todos los cantones indicados.

a) b) .

e) rea e

Figura 5. Resultados de Test de prueba curva ROC de
los tres modelos implementados en la fuente de datos
“Robos”, variable objetivo cantones (a) Cuenca, (b)
Guayaquil, (¢) Quito.

Fuente. Elaboracion propia utilizando Orange.

En base a los resultados presentados desde la
fuente de datos “Homicidios Intencionales”, por
el clasificador regresion logaritmica, se refleja

que los mejores resultados, o que el mayor nivel
de fiabilidad, corresponde al canton de Quito con
valor de 0.815; y para la fuente de datos de
“Robos” por encima de 0.90, tanto en Quito como
en Guayaquil. En los otros cantones las
predicciones que se realicen, no serian eficaces.

Visualizacion de relacion de variables

La representacion grafica a partir de la fuente de
datos correspondiente a
“Homicidios_Intencionales” con las variables
declaradas en el andlisis inicial y su relacion, se
muestran en la Figura 6, la cual permite visualizar
el comportamiento de los tipos de muertes, tipos
de armas, de los ultimos ocho trimestres de los
cantones seleccionados, ratificando la capacidad
predictiva arrojada de los mejores resultados de la
evaluacion del clasificador, para Guayaquil y
Quito, respectivamente.
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Figura 6. Visualizacion de la relacion entre variables
tipomuerte, canton, trimestre y nimero de homicidios,
de la fuente de datos “Homicidios_Intencionales.xls”

del 2019 y 2020.
Fuente. Elaboracion propia utilizando Orange.

Esta vista ayuda a la toma de decisiones en la
elaboracion de perfiles de homicidios en un
periodo de tiempo durante el afio y en un canton,
identificando, por ejemplo, qué el tipo de
homicidios més frecuentemente es el “Asesinato”,
en el canton Guayaquil, en los Gltimos trimestres
de los afios 2019 y 2020. Se complementa el
analisis con la Figura 7, la cual permite revelar de
forma especifica los tipos de armas utilizadas en
los delitos.
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wzsowro| 0

Figura 7. Visualizacion de la relacion entre variables
tipomuerte, tipoarma, canton, trimestre y numero de

homicidios de la fuente de datos
“Homicidios_Intencionales.xIs” del 2019 y 2020.
Fuente. Elaboracion propia utilizando Orange.

Estos escenarios de demostracion de las
herramientas de analisis predictivo son de

utilidad, para los organismos publicos encargados
de la seguridad ciudadana, permitiéndoles la
comprension, abordaje y prediccion de delito de
tipo “Asesinato”, armas frecuentemente utilizadas
y en esta medida disefiar politicas y estrategias
efectivas contra estos actos delincuenciales.
(Sangeeta Lal et al., 2020).

Un segundo ejemplo de aplicacion, de la
herramienta de mineria de datos, se visualiza en la
Figura 8; con ayuda de la fuente de datos
“Robos”; se pudo observar el comportamiento de
los tipos de robos, y su numero, de los ocho
ultimos  trimestres, por los  cantones
seleccionados, confirmando con ello, el poder de
prediccion del clasificador en la generacion de los
mejores resultados para Santo Domingo,
Guayaquil y Quito, respectivamente. Este
gjercicio refleja a Quito y Guayaquil con los
mayores indices en este tipo de delito y sus
diferentes variantes, permitiendo a las autoridades
disefiar planes de prevencion de manera
especificas para esos cantones.
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Figura 8. Visualizacion de la relacion entre variables
de la fuente de datos “Robos.xls” en los afios 2019 y
2020.

Fuente. Elaboracion propia utilizando Orange.

CONCLUSIONES

De la literatura revisada en torno a la realidad de
los datos abiertos en el Ecuador se procedi6 a la
identificacion de los principales acuerdos y guias
disponibles que sirven de referente importante
para la aplicacion por parte de la Administracion
publica a la publicaciéon de datos abiertos, los
cuales se basan en la Constitucion de la Republica
del Ecuador. Se llevd a cabo el proceso de
bisqueda de datos abiertos relacionados con
delitos en el Ecuador, ligado a la informacion de
la clasificacion nacional de delitos que se utiliza
con fines estadisticos.

El portal web del Ministerio de Gobierno,
contiene informacion estadistica relacionada a la
seguridad, pero mayoritariamente a modo de
informes y con una sola una opcién de descarga
de datos con posibilidad de reutilizacion, en la
seccion de  "Indicadores de  Seguridad
Ciudadana", desde la cual se extrajo dos series de
datos para la aplicacion de las herramientas de
mineria de datos.

Al complementarse la demostracion desarrollada,
con un reconocimiento teoérico del problema que
es la delincuencia y sus tipos, se facilitd el uso de
la herramienta tecnologica de analisis, pues ayudo
a la comprension y conocimiento detallado del
objeto de estudio.

Se plantearon y analizaron algunas herramientas
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para la mineria de datos, realizando finalmente
una demostracion con Spoon de Pentaho y
Orange, aplicando cuatro tipos de clasificadores,
cuyas medidas estadisticas de determinacién de la
exactitud diagnostica de prueba para escalas
continuas arrojaron valores aceptables.

Se identifico de las técnicas de clasificacion de
mineria de datos dentro del aprendizaje
supervisado utilizadas en el estudio, el modelo de
“regresion algoritmica”, como el algoritmo cuyos
valores superan el 90% de probabilidad de
deteccion de patrones delictivos, en este caso
delitos de homicidios y robos, principalmente.

Este estudio permite confirmar la poca
disponibilidad de datos abiertos de interés social,
pero al mismo tiempo emerge la realidad de que
no esta siendo exigida la publicacion de datos
abiertos; tampoco, se estd aprovechado las
herramientas de cddigo abierto para la extraccion
y descubrimiento de patrones relacionados con
incidentes delictivos, que pudieran apoyar la toma
de decisiones a partir de la definicion de
estrategias de prevencion de problemas sociales, a
través de la identificacion temprana y
caracterizacion de una amenaza presente.
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