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Resumen

Actualmente, uno los retos de las instituciones gubernamentales es garantizar la
seguridad de los habitantes. Este desafio también se presenta en el contexto de
ciudades inteligentes, pero con la ventaja de tener sistemas de informacion de
seguridad publica que colectan datos de los eventos delictivos en tiempo real. Por
lo cual, se pueden disefiar enfoques basados en técnicas de mineria de datos y
aprendizaje automatico que permitan predecir eventos delictivos basados en datos
historicos y en el comportamiento identificados por zonas de una ciudad y en sus
habitantes. En este trabajo se presenta un analisis predictivo de eventos criminales
utilizando un conjunto de datos que almacena 6.4 millones de registros, colectados
por un sistema de informacion implementado en una ciudad inteligente. El enfoque
propuesto permite determinar la etiqueta de una clase de tipo binaria, la cual
representa la probabilidad que un individuo sea arrestado al cometer un delito.

Ademas, se realiza una comparacion entre dos algoritmos de clasificacion de datos:
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algoritmo de arbol de decision CART y algoritmo de ensamble AdaBoost, con el fin
de determinar qué algoritmo obtiene un mejor rendimiento mediante la métrica de
precision y una validacion cruzada. Previamente, en el conjunto de datos se aplica
un método de seleccidn de caracteristicas para disminuir la dimensionalidad de los
datos y el costo computacional en la ejecucion de los algoritmos de clasificacion.

Palabras Claves: Arbol de decision, clasificacion, ciudades inteligentes, prediccion,

seleccion de atributos.

Abstract

Nowadays, one of the challenges of government institutions is to guarantee the
safety of the inhabitants. This challenge is also presented in the context of smart
cities, but with the advantage of having public security information systems that
collect data of criminal events in real time. Therefore, approaches based on data
mining techniques and automatic learning can be designed to predict criminal events
based on historical data and behavior identified by areas of a city and its inhabitants.
This paper presents a predictive analysis of criminal events using a set of data that
stores 6.4 million records, collected by an information system implemented in an
intelligent city. The proposed approach allows determining the label of a class of
binary type, which represents the probability that an individual is arrested when
committing a crime. In addition, a comparison is made between two data
classification algorithms: CART decision tree algorithm and AdaBoost ensemble
algorithm, in order to determine which algorithm obtains better performance through
precision metrics and cross-validation. Previously, a feature selection method is
applied in the data set to reduce the dimensionality of the data and the computational
cost in the execution of the classification algorithms.

Keywords: Classification, decision tree, feature selection, prediction, smart cities.

1. Introduccién
El Internet de las Cosas (del inglés Internet of Things, I0T) es un paradigma
donde un conjunto de objetos del mundo fisico, interconectados entre si, son

vinculados a un ambiente virtual, lo cual posibilita la interaccibn humana en
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ambientes inteligentes [Sosa,2018]. Las ciudades inteligentes son ambientes
urbanos que soportan sus actividades utilizando tecnologias 10T y en conjunto con
una interaccion humana generan grandes y complejos volimenes de datos
heterogéneos [Pelton,2019], [Liu,2017].

En la actualidad, existe un creciente interés dentro de los grupos de investigacion
en el area de ciencia de datos e inteligencia artificial por analizar los grandes
volimenes de datos generados por los sistemas de informacion implementados en
ciudades inteligentes. Lo anterior, tiene como objetivo el comprender las
interacciones en el mundo real con el propdsito de obtener conocimiento basado en
datos para solucionar problemas que afectan a los ciudadanos y mejorar la calidad
de los servicios disponibles en las ciudades inteligentes. Algunos ejemplos de la
automatizacion de procesos de negocio y de sistemas inteligentes basados en datos
en el contexto de ciudades inteligentes se han desarrollado para solucionar
problemas en areas como: gestion inteligente de trafico vehicular, reduccion de la
contaminacion del aire, trazar rutas Optimas de transporte publico, recoleccion
inteligente de desechos o garantizar la seguridad de los ciudadanos. En este
sentido, una de las areas que han despertado gran interés son los sistemas de
informacion que dan soporte a la seguridad de los habitantes en las ciudades
inteligentes, considerandose un reto fundamental en el desarrollo de sistemas de
informacion debido a que no es una tarea trivial para los cuerpos de seguridad
[Kadar, 2018]. Mediante sistemas de informacion inteligentes es posible disefar
soluciones que den soporte a la toma de decisiones. Los sistemas inteligentes en el
area de seguridad ciudadana estan conducidos a realizar actividades de manera
automética. Por ejemplo, los sistemas de foto multas, botones de pénico o registro
de denuncias a través de aplicaciones moviles. Estos sistemas inteligentes no
tienen la capacidad de realizar predicciones de eventos en un futuro cercano.
Mediante las técnicas de mineria de datos y aprendizaje automatico se posibilitan
la extraccion de conocimiento para soportar la toma de decisiones estratégicas
basadas en datos. Los algoritmos basados en arboles de decision son técnicas de
aprendizaje supervisado basados en las variables predictivas para la clasificacion

de instancias, es decir, estos algoritmos tienen capacidad para analizar los atributos
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de los conjuntos de datos con el fin de aprender de los comportamientos
identificados y su relacion con valores o etiquetas de una clase, para posteriormente
clasificar o predecir la clase a la que pertenece una nueva instancia.

Los algoritmos de arboles de decision CART [Rutkouski, 2014], ID3 [Yang, 2017],
C4.5 [Mohanty,2018], C5.0 [Yu,2018] y J48 [Panigrahi, 2018] emplean un enfoque
divide y venceras, lo cual permite construir un modelo con una estructura jerarquica
en forma de arbol. Las caracteristicas estan ordenadas siguiendo una prioridad de
arriba hacia abajo de acuerdo con una métrica (por ejemplo: ganancia de
informacion, indice Gini o ganancia de radio [Han, 2012]), basada en probabilidades
que evaltan la “pureza” de los atributos y definen si este atributo es un criterio de
separacion [Aggarwal,2015], [Witten,2011], [Alst,2016].

Por otro lado, uno de los retos al implementar enfoques supervisados o0 no
supervisados utilizando grandes voliumenes de datos es la alta dimension de los
atributos. Este problema afecta en gran medida a los algoritmos basados en arboles
de decision, debido a que desarrollan el modelo a partir del entrenamiento utilizando
los atributos, seleccionando estos atributos como criterios de division para crear el
modelo. Entonces, es posible que los atributos sean irrelevantes para representar
la clase a predecir. Por lo tanto, tener un conjunto de datos con gran cantidad de
caracteristicas (alta dimensionalidad) genera complejidad en los datos,
construyendo un modelo débil, con baja precision al entrenar, y clasificar nuevas
instancias, asi como un alto costo computacional. En este sentido, los métodos
basados en seleccion de caracteristicas pretenden reducir la complejidad de los
datos, y el volumen del conjunto de datos de manera automatica o semiautomatica.
Los métodos de seleccibn de caracteristicas se dividen en tres tipos: filtros,
cobertura y embebidos [Bolon,2015], [Ramirez,2018]. Los métodos tipo filtro
evallan la relevancia de los atributos de un conjunto de datos de alta dimension,
utilizando meétricas heuristicas con un bajo costo computacional. Los métodos
basados en cobertura utilizan algoritmos de clasificacién con el propésito de definir
la relevancia de los atributos a partir de un ranking, los cuales se caracterizan por
obtener alta precision, pero incrementando el costo computacional [Solorio, 2019].

Finalmente, los métodos embebidos basan su funcionamiento en la busqueda del
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subconjunto de caracteristicas Optimo, construido a partir de un clasificador,
capturando dependencias con un menor costo computacional [Bolon,2015].

En este trabajo de investigacién se presenta una comparacion entre dos algoritmos
de clasificaciébn de datos. El primer algoritmo se basa técnicas de arboles de
decision (conocido como CART), y el segundo algoritmo de tipo ensamble (conocido
como AdaBoost), estos algoritmos son elegidos con el propésito de comparar el
rendimiento y la efectividad de los algoritmos basados en arboles de decision
implementados sobre grandes volimenes de datos generados por sistemas
inteligentes en ambientes reales. Para realizar esta implementacion, en la etapa de
entrenamiento son utilizadas un 80% de las instancias del conjunto de datos y en la
etapa de evaluacién con 20% de los registros del conjunto de datos, seleccionados
aleatoriamente en forma automatica. Para la validacion de la propuesta se utiliza un
conjunto de datos con un tamafio de 6.4 millones de registros, generados por un
sistema de informacion implementado en una ciudad inteligente, en el ambito de
seguridad publica. Los datos son colectados en forma automatica mediante
dispositivos, sensores e interaccion humano-maquina. La etiqueta de la clase a
predecir por los algoritmos es de tipo binaria. Ademas, se presenta la
implementacion de un método de seleccion de caracteristicas de tipo cobertura
(eliminacion recursiva de caracteristicas), con el fin de reducir la dimensionalidad
del conjunto de datos, asi como disminuir el costo computacional y el tiempo de
procesamiento de los algoritmos. La evaluacion de los algoritmos de clasificacion
se realiza mediante la métrica de precision, asi como validacién cruzada, en donde
el algoritmo CART obtiene una precision de 0.8266, en promedio. Finalmente, el
enfoque propuesto es implementado mediante un sistema de software, que incluye
funcionalidades de preprocesamiento de los datos de entrenamiento de los dos
algoritmos de clasificacion y prediccion de la etiqueta de la clase a partir de una

nueva instancia.

2. Métodos
Eliminacién Recursiva de Caracteristicas
El método de eliminacion recursiva de caracteristicas (del inglés Recursive

Feature Elimination, RFE), funciona mediante un proceso iterativo donde el
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algoritmo inicialmente selecciona el conjunto de datos completo, el cual va
evaluando en cada iteracion y removiendo las caracteristicas una a una, de acuerdo

con la funcién objetivo definida en la ecuacién 1.

1\ 92
DJ® = (5) 37 O M

Donde DJ(i) es la funcion de costo, J es una funcién cuadratica de w; por lo cual
estas dos funciones son equivalentes, Dw; = w; es el cambio de los pesos que
corresponde a remover la caracteristica i del conjunto de datos. Entonces,
inicialmente se entrena el clasificador, optimizando los pesos w; respecto a J. A
continuacion, se calcula un criterio de ranking para todas las caracteristicas,
utilizando la funcién objetivo DJ(i). Finalmente, se remueven los criterios que
alcanzaron una posicion menor dentro del ranking. Este proceso se ejecuta hasta
encontrar los atributos mas representativos del conjunto de datos.

El método RFE ha demostrado su eficiencia a través de su implementacion
utilizando diferentes algoritmos de clasificacion, tales como maquinas de soporte
vectorial [You, 2014], bayesiano ingenuo [Youn, 2009] bosques aleatorios [Zhou,
2014]. Debido al eficiente desempefio presentado en los trabajos mencionados
utilizando multiples clasificadores, en este trabajo se presenta la seleccion de
atributos utilizando el método seleccidn recursiva de caracteristicas, con el propdsito
de elegir de manera automatica los mejores atributos para entrenar los algoritmos

de clasificacion y mejorar su rendimiento.

Algoritmo de Clasificacion CART

El algoritmo de arboles de regresion y clasificacion permite clasificar instancias
utilizando datos categoricos y datos continuos en el tiempo. Los datos son
considerados variables aleatorias independientes (X, ....X?,Y), donde X* son las
variables explicativas, Y es considerada la variable categorica a ser explicada.
Entonces, un arbol de decision es considerado como una estructura compuesta por
nodos y ramas. Donde un nodo terminal es llamado hoja y cada nodo no terminal
se define como un atributo de division, en donde estas divisiones son denominadas

ramas, que conectan con otros atributos hasta encontrar una decision final (hoja).
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El algoritmo CART [Rutkouski, 2014] es un método basado en reglas que genera un
arbol binario a través de particiones binarias recursivas, dividiendo los datos en
subconjuntos de acuerdo con un criterio de division previamente seleccionado.
Cada division se basa en una sola variable, algunas variables pueden ser usadas
varias veces mientras que otras pueden ser ignoradas. El algoritmo CART se define
formalmente como [Bel, 2009]: sea T el mapeo asignado de las hojas t para cada
ejemplo (X{,....X?), donde i es un indice para los ejemplos. T puede ser visto como
un mapeo para asignar el valor ¥; = (X}, ....X!) para cada muestra. Sea p(j|t) la

proporcion de la clase j in la hoja t.

Algoritmo de Clasificacion AdaBoost

El algoritmo Adaboost (del inglés Adaptative Boosting) [Chu, 2018] se considera
un algoritmo de ensamble, ya que se puede conformar por multiples algoritmos de
clasificaciéon base. En un algoritmo de boosting se asignan pesos a cada ejemplo
de entrenamiento, y con ello una serie de k clasificadores son iterativamente
entrenados. Después de que M; es entrenado, los pesos son actualizados
permitiendo al clasificador subsecuente M;,; enfocarse en las instancias que fueron
clasificadas errbneamente por M; [Han, 2012]. Una descripcion formal del algoritmo
AdaBoost se puede definir como: sea D, un conjunto de datos con d muestras
etiquetadas por una clase, (X;,y1)(X5,2),....,(X4,¥4), donde y; es la clase de la

muestra X;. Inicialmente AdaBoost asigna a cada muestra de entrenamiento un peso
igual a %. Generando k clasificadores para el ensamble requiere k rondas a través
del resto del algoritmo. En la ronda i, las instancias de D son muestreadas para
formar el conjunto de entrenamiento D;, de tamafio d, para realizar esta tarea se

utiliza muestreo con remplazo. Por lo tanto, una muestra puede ser utilizada mas de

una vez en los entrenamientos de los clasificadores [Han, 2012].

3. Resultados

El enfoque propuesto se evaluard utilizando un conjunto de datos de incidentes
de un delito o crimen, los cuales fueron colectados en la ciudad de Chicago, USA.
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Las instituciones gubernamentales de Chicago han implementado diferentes
estrategias basadas en las tecnologias de informacidon y comunicaciones para
automatizar servicios en beneficios de los ciudadanos, la mayoria son servicios
soportados por sistemas de inteligentes y con la disponibilidad de datos abiertos
contenidos en repositorios publicos en linea. En este sentido, el conjunto de datos
contiene 6.4 millones de instancias y 22 atributos. En la tabla 1 se muestra la
descripcion de los atributos, los cuales se conforman por atributos con distintos tipos
de datos: caracter, numérico, booleano, o espaciotemporales. Entre los atributos del
conjunto de datos se pueden mencionar el distrito, descripcion del delito,
coordenadas, fecha, codigo del delito, entre otros. Cabe mencionar que los atributos
ID, Case Number, y Date son descartados en el experimento al representar datos
de identificados de la instancia (Tabla 1).

Tabla 1 Atributos del conjunto de datos.

Atributo Descripcién NuUmero de casos
ID Identificador Unico para el registro. 6,457,411
Case Number Ide_n'qﬁcador Unico para el incidente asignado por la 6.457.411
policia de Chicago.
Date Fecha cuando el incidente ocurrié. 2,740,512
Block Extracto de la direccién donde el incidente ocurrid. 60,144
UICR Cdédigo usado para clasificar incidentes criminales 350
Primary Type Descripcién primaria para el cédigo UICR 35
Description Descripcién secundaria para el cédigo IUCR. 380
LOC"%“O.” Descripcién de la ubicacién donde el incidente ocurrid. 180
Description
Arrest Variable binaria que indica si el criminal fue arrestado. 2
. Indica si el incidente esta relacionado a violencia
Domestic . 2
doméstica.
Indica la zona donde el incidente ocurrié. Un Beat es
Beat 304

una pequefia area geogréfica policiaca.

District Indica el distrito policiaco donde el incidente ocurrié. 25

Ward (distrito del condado en la ciudad) donde el

Ward U . 50
incidente ocurrio.
Latitude La latitud de la ubicacion donde el incidente tomo lugar. 861,599
Longitude Longitud donde el incidente sucedid. 861,046
Location Este_ atributo esta conformado por los atributos latitud y 862,781
longitud.
Community Area | Indica el area donde el incidente ocurrio. 77
FB| Code Indica la clasificacion del crimen basado en el sistema 26
del FBI
X coordinate Iag (Izlﬁr(:(r)(ijsenada X donde el incidente ocurrié en el estado 78.582
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Las instancias del conjunto de datos se colectan en forma automatica mediante
diferentes sistemas de informacion interconectados. Cada instancia contiene las
caracteristicas de la ocurrencia de un evento (delito), y la clase es determinada por
el atributo Arrest (tabla 1).

El conjunto de datos se generd en tiempo real por lo cual puede contener
inconsistencias, tales como valores nulos, instancias corruptas o erroneas. Por tal
motivo, se realiza un pre-procesamiento en los datos que consiste en normalizar los
atributos de tipo de dato “caracter”, remover valores no alfanuméricos de las
instancias, y evaluar el tratamiento de valores nulos. A continuacion, se realiza una
conversion numérica del conjunto de datos, debido a que una codificacion por un
namero entero permite reducir el volumen de los datos sin afectar el valor contenido
en los datos.

Posterior a la etapa de pre-procesamiento de los datos, se ejecuta el método de
seleccidn de caracteristicas RFE, con el fin de seleccionar en forma automatica los
atributos mas representativos del conjunto de datos. El método RFE recibe como
pardmetros el numero de caracteristicas a seleccionar y un algoritmo de
clasificacion (en nuestra experimentacion se implementa CART). De forma iterativa
se evalud el numero de atributos en el que el algoritmo CART obtiene la mejor
métrica de precision.

En la tabla 2 se muestra un extracto de las caracteristicas seleccionadas por el
meétodo RFE, en los que se alcanza una mejor precision. La columna “No. Atributos”
representa el valor de K (de 2 hasta 17 atributos), la mejor precision (0.805) se
obtiene con 7 atributos (Tabla 2) (Block, IUCR, Location Description, Beat, Ward, X
coordinate y Location). De acuerdo con el método RFE los 7 atributos seleccionados
permitirdn predecir la etiqueta de la clase, posibilitando una reduccién de la
dimensionalidad del conjunto de datos.

Entonces, del conjunto de datos original se construye un sub-conjunto de datos que
contiene exclusivamente los 7 atributos seleccionados y el total de registros del
conjunto de datos original.

Posteriormente, se generan dos sub-conjuntos de datos para la etapa de

entrenamiento y validacion, utilizando el 80% de los registros para el entrenamiento
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del algoritmo de clasificacion y el 20% de los registros para la validacion del modelo.

Los registros o instancias son seleccionados aleatoriamente y en forma automatica.

Tabla 2 Extracto de los atributos propuestos a seleccionar por el método RFE.

No. Atributos seleccionados Precision
Atributos
11 Block, IUCR, Location Description, Beat, Ward, Community 0.775
Area, X Coord. Y Coord, Update On, Lat, Lon.
10 Block, IUCR, Prim. Type, Beat, Ward, Update On, Lat, Lon, 0.800
Location
9 Block, IUCR, Primary Type, Beat, Ward, Community Area, 0.795
Update On, Lon.
8 IUCR, Description, Location Description, Beat, Ward, X 0.800
Coord, Y Coord, Location.
7 Block, IUCR, Location Description, Beat, Ward, X Coord, 0.805
Location.
6 Block, IUCR, Beat, Ward, Lat, Lon. 0.770

En la figura 1 se puede observar que con un numero de atributos igual a 6, la

precision disminuye considerablemente, comparada con un valor de K=7.
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Figura 1 Precisién de acuerdo con el nimero de atributos seleccionados por método RFE.

En conjunto de datos se considera el atributo Arrest como la clase que permitira la
clasificacion de los datos. Esta clase es de tipo binario y posibilita predecir en base
a conjunto de atributos si un individuo (humano) seré arrestado al cometer un delito.

Los algoritmos para clasificacién de datos que se utilizan en nuestro experimento
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son CART y AdaBoost, utilizando el mismo conjunto de datos de entrenamiento y
validacion para los dos clasificadores.

Con el fin de evaluar los clasificadores CART y AdaBoost se utilizé la técnica de
validacion cruzada con un valor de k igual a 10. Esta métrica evalia 10 segmentos
del conjunto de datos elegidos de manera aleatoria, para cada evaluacion entrega
la precision obtenida para cada subconjunto. En la tabla 3 se muestra el promedio
para la evaluacion de los subconjuntos. Ademas, se evalla la precision para cada
uno de los modelos obtenidos mediante tres entrenamientos, estas tres ejecuciones
se realizaron con el propésito de calcular un resultado estimado que nos permita
reducir el sesgo de la precision obtenida con cada uno de los entrenamientos de los
modelos utilizando sub-conjuntos aleatorios de datos. Finalmente, se presenta el

promedio de la precision obtenida en las tres ejecuciones.

Tabla 3 Precision alcanzada por los clasificadores CART y AdaBoost.

Ejecucion Precisién-AB | AB 10-CF | Precision-CART | CART 10-CF
1 0.8000 0.7949 0.8000 0.7971
2 0.8000 0.7812 0.8200 0.7736
3 0.8050 0.7799 0.8600 0.7775
Promedio: 0.8010 0.7853 0.8266 0.7827

Adicionalmente, se desarroll6 un sistema de software que implementa el enfoque
de clasificaciéon propuesto, de manera grafica e intuitiva. En la figura 2 se muestra
el procedimiento para cargar el conjunto de datos (en formato csv) y seleccionar el

algoritmo de clasificacion.

@”’ UAT

Figura 2 Aplicacion web para la clasificacion datos.
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El sistema de software tiene funcionalidades que permiten ejecutar el pre-
procesamiento de los datos, entrenamiento de los clasificadores. Ademas, el
sistema de software desarrollado calcula y despliega métricas validacién cruzada y
precision, tal como se muestra en la figura 3. Finalmente, en la interfaz presentada
en la figura 3 se habilita la captura de los atributos de una nueva instancia, con el
fin que los algoritmos de los clasificadores realicen la prediccion de la etiqueta de la

clase a la que pertenece.

aaaaaaaaaaaaaa

Prueba 1 08

Figura 3 Despliegue de métricas obtenidas por los clasificadores en el entrenamiento.

4. Discusion

En la métrica validacion cruzada (ver tabla 5) se observa que el promedio de los
dos clasificadores es muy cercano, pero es menor a la precision alcanzada por los
clasificadores CART y AdaBoost al utilizar validaciéon cruzada. Este resultado en la
precision se debe a que los subconjuntos de datos seleccionados por validacion
cruzada tienden a tener una alta variabilidad ocasionada por un desbalance de
clases en el conjunto de datos. Por otro lado, el algoritmo CART obtiene una
precision promedio de 0.8266, superando al algoritmo AdaBoost. Al iniciar el estudio
de investigacion se esperaba que AdaBoost, identificado como un algoritmo de
ensamble, obtuviera resultados superiores a su algoritmo base (CART).
Finalmente, al comparar los resultados obtenidos con la propuesta presentada en
[Kummar, 2018], en la cual se ejecuta un analisis predictivo de delitos mediante un
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clasificador bayesiano, reportan una precision maxima de 0.7446 para clase en
particular. En nuestro experimento se obtiene una métrica de precision superior.
Desde nuestro punto de vista, la seleccién de caracteristicas basada en el método
RFE posibilita alcanzar una tasa de precision superior, al entrenar el modelo con

atributos que permiten clasificar correctamente una cantidad mayor de instancias.

5. Conclusiones

El desarrollo de sistemas inteligentes basados en datos que posibiliten la toma
de decisiones de manera automatica es fundamental para trazar el futuro de las
ciudades inteligentes.

En el enfoque propuesto se comprueba que los métodos de seleccion de
caracteristicas mejoran considerablemente la clasificacion de conjuntos de datos,
asi como la prediccion de etiquetas de una clase. La comparacion realizada de los
algoritmos de clasificacion CART y AdaBoost permite validar el desempefio del
algoritmo con subconjuntos de datos generados a partir de la seleccion de
caracteristicas recomendadas por el método RFE. Los algoritmos de clasificacion
de datos se evaluaron mediante las métricas de precision y validacion cruzada, en
los que se observa que el algoritmo CART supera la precision alcanzada por el
algoritmo de ensamble.

Ademas, se presento el desarrollo de un sistema de software que implementa el
enfoque propuesto y permite ejecutar el pre-procesamiento de los datos,
entrenamiento y clasificacion utilizando los algoritmos mencionados.

En un trabajo futuro de la propuesta de investigacion se plantea una combinacion
de diversos conjuntos de datos (por ejemplo, perfiles de usuario y datos de redes
sociales), con el fin de determinar patrones de comportamiento de los ciudadanos

en zonas identificados con indice de criminalidad dentro de ciudades inteligentes.
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