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RESUMEN
En esta comunicacion se describen resultados pneligs de la linea de investigacion
sobre el uso de mineria de datos aplicadas a feifidacion y deteccion de patrones
delictivos, analizando los homicidios dolosos caduet en la Republica Argentina.

1. INTRODUCCION

A partir de la crisis de finales de 2001, Argentsma vio afectada por una creciente ola de
inseguridad caracterizada por un aumento en laseésdielictivos y los niveles de violencia. Esta
situacion fue mas profunda en los principales osniirbanos y llevé a tomar acciones coordinadas
a nivel nacional tendientes a prevenir el delitoalde estas medidas fue la creacidon del Sistema de
Alerta Temprana (SAT) por parte del Ministerio destitia y Derechos Humanos. En el plano
internacional, los ataques terroristas del 11 geiesabre han aumentado significativamente la
preocupacion por la seguridad interna en EEUU .dgescias de inteligencia como la CIA o el FBI
procesan y analizan informacién activamente enaddscactividad terrorista [Chet al, 2004].

El analisis de los registros criminales es fundaaiean la prevencion del delito. Entre otras cosas,
porque permite el disefio de politicas y planesrdggmcion efectivos. En Argentina este tipo de
analisis se ha realizado histéricamente mediantainéentas estadisticas descriptivas o deductivas,
considerando fundamentalmente variables y relasigmenarias. Sin embargo, muchas veces la
estadistica descriptiva clasica no refleja la véeda interrelacion de las variables y por lo tasato,
problema real. Este contexto requiere un tratamiestadistico mas complejo que nos obliga a
evolucionar en el analisis de informacién criminal.

En general, el tamafio de las bases de datos estddan aspectos como la capacidad y eficiencia
de almacenamiento y no en su posterior uso o @adKsantardzic, 2002]. Por esta razon, en
muchos casos, los registros almacenados son delmagiandes o complejos como para analizar
[Kantardzic, 2002] y superan el alcance de la éstiad [Hand, 1997]. La Mineria de Datd3ata
Mining) es un proceso iterativo de busqueda de informac@ trivial en grandes volumenes de
datos [Kantardzic, 2002]. Busca generar informadibnilar a la que podria generar un experto
humano: patrones, asociaciones, cambios, anonyadistsucturas significativas [Ochoa, 2004].

En el caso de la inteligencia criminal, la grantickad de informacion y de variables intervienientes
justifican el uso de herramientas mas potentes lguestadistica convencional que permitan
determinar relaciones multivariantes subyacentesmineria de datos aplicada a la inteligencia
criminal es un campo bastante nuevo y ha tenidgran impulso en los ultimos afios en EEUU
[Chenet al, 2003].



2. ESTADO DE LA CUESTION
2.1. Agrupacion de Datos

La agrupacion o el clustering consiste en agruparcanjunto de datos, sin tener clases
predefinidas, basandose en la similitud de losrealale los atributos de los distintos datos. Esta
agrupacion, a diferencia de la clasificacion, sd¢iza de forma no supervisada, ya que no se conoce
de antemano las clases del conjunto de datos denantiento. El clustering identifica clusters, o
regiones densamente pobladas, de acuerdo a algesidande distancia, en un gran conjunto de
datos multidimensional [Chen et al., 1996]. El tduisig se basa en maximizar la similitud de las
instancias en cada cluster y minimizar la similiardre clusters [Han & Kamber, 200KEkMeans
[Britos et al,,2005] en un método particional de clusteringddose construye una particion de una
base de datos D de n objetos en un conjunto deuBogr buscando optimizar el criterio de
particionamiento elegido. En K-Means cada grupé espresentado por su centro. K-Means intenta
formar k grupos, con k predeterminado antes deiardel proceso. Asume que los atributos de los
objetos forman un vector espacial. El objetivo geéntenta alcanzar es minimizar la varianza total
intra-grupo o la funcién de error cuadratico.

2.2. Clasificacion de Datos

ID3 es un sistema tipico de construccion de arbaéesecision, el cual adopta una estrategia de
arriba hacia abajo e inspecciona solo una partesgjgcio de busqueda. ID-3 garantiza que sera
encontrado un arbol simple, pero no necesariamginteas simple. ID-3 utiliza la teoria de la
informacion para minimizar la cantidad de pruebasapclasificar un objeto. Una heuristica
selecciona el atributo que provee la mayor ganaseika informacién. Una extensiéon a ID3, C4.5
[Quinlan, 1993] extiende el dominio de clasificatide atributos categdricos a numéricos. J48 es
una implementacién mejorada del algoritmo de asbdéedecision C4.5. El algoritmo J48 funciona
bien con atributos nominales y numéricos. Un pasportante en la construccion del arbol de
decisién es la poda, la cual elimina las ramas egesarias, resultando en una clasificacion mas
rapida y una mejora en la precision de la clagifmade datos [Han & Kamber, 2001].

3. DEFINICION DEL PROBLEMA

En la actualidad el SAT (Sistema de Alerta Tempraeaencuentra implementado a en todas las
provincias reportando informacién de los hechosctiebs ocurridos en todo el pais. Esta
informacion esta siendo tratada a través de awmafistadistico sin hacer uso de técnicas ni
herramientas de mineria de datos. Lo cual implioe go se esta haciendo un verdadero
aprovechamiento de los datos obtenidos.

En este contexto resulta de interés explorar el dsomineria de datos basada en sistemas
inteligentes en el proceso de identificacion y deten de patrones delictivos comenzando con el
analisis de homicidios dolosos cometidos en |la BiggalArgentina.

4. ABORDAJE DEL PROBLEMA

El problema de identificacion y deteccion de patsomle homicidios dolosos cometidos en la
Republica Argentina se abordo con la siguientagsjra:

1. Clusterizar los datos relevantes homicidios doleswsetidos.
2. Analizar los cluster obtenidos y validarlos conussiarios

3. Aplicar algoritmos de induccion a cada cluster pamaontrar explicaciones descriptivas del
comportamiento que subyace a la pertenencia aifmaos



4.1 Estado de Avance

A la fecha se ha logrado identificar los atributods significativos del cubo de datos y llegar a
convalidar los resultados provenientes del procesagrupacion (clustering) con los usuarios. Se
encuentra en vias de desarrollo la aplicacion dmidés de induccion para explicar el
comportamiento de los distintos grupos (clusters).

4.2. Descripcion del Cubo de datos

Se analizaron 1810 registros de la base de datosnititlios Dolosos” correspondientes a la
totalidad de hechos registrados durante 2005, prentes del SAT. Cuyos atributos se describen a
continuacion en la tabla 1:

Provincia Departamento Dia del mes Mes Dia dertmga
Hora Lugar Arma Otro delito

Tabla 1. Atributos del Cubo de datos

4.3. Resultados del proceso de Agrupamiento
4.3.1. Centroides

A continuacion, en la tabla 2, se describen lo$ro&tes obtenidos:

Atributos categoricos (modas) Atributos continuogmedias)
Cant. (%) Lugar ‘ Arma | Otro Delito |Hora ‘ Dia Semana‘ Dia Me$Mes
Cluster 0 21% Domicilio Particular de Fuego Robo 15 Jueves 16 @
Cluster 1 53% Via Publica de FuegoNo Hubo 12 Martes 15 6
Cluster 2 26% Domicilio Particular Ninguna  No Hubo 8 Miercoles 15 6
General 100% Via Publica de FuegoNo Hubo 11 Miercoles 15 6

Tabla 2. Centroides
4.3.2. Interpretacion de los Cluster

Cluster 0 (21%): esta caracterizado por homicidios mayoritariament®casion de robo y con
arma de fuego. La hora difiere significativamengéda media global, con una
tendencia hacia la noche (antes de las 24hs).iEcigio diremos que se trata
de“homicidios en ocasion de robo”

Cluster 1 (53%): es el que mas registros agrupa y el mas parecildonaedia global. Esta
caracterizado por homicidios mayoritariamente ewidapublica con arma de
fuego y sin la existencia de otro delito. Se padriaterpretar como
“homicidios en ocasion de rifia o ajuste de cuentas”

Cluster 2 (26%): es el mas particular de los clusters, ya que laoni@yde sus registros
presentan casos de homicidios sin arma. La haexelifle la media global con
una tendencia hacia la madrugada (después deha¥. 2s denominaremos
“homicidios en ocasién de emocion violenta”

4.3.3. Gréficos de Barras

La distribucion de los clusters entre las varialledos distintos atributos permite comprender el
nivel de significancia de los mismos (ver figura By este caso, si los clusters fueran irrelevantes
esperariamos encontrar una proporcion aproximad@#erojo (cluster 1); 25% azul (cluster 0) y
25% turquesa (cluster 2) en cada variable de cailaut®. Si bien en algunos atributos esta
proporcion se cumpled{a mes meg en otros existen interacciones significativasr (pmplo
cluster 2 cominguna armay domicilio particulan.



4.3.4. Gréficos de dispersion

En las siguientes subsecciones se describen Isdeclen base a dos de los atributos mas
representativos
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Fig. 1. Distribucién de Clusters
Distribucién de los clusters segun el atributo luga

Mientras el cluster 2 esta muy concentrado en dbemarticular y el cluster 1 en via publica, el
cluster 0 se encuentra distribuido mas homogéneanfieigura 5.2]. Si bien este Ultimo presenta la
mayoria de registros en domicilio particular, tiema alta proporcion de homicidios en comercios
respecto a los otros clusters (ver figura 2).

Distribucion de los clusters segun el atributo arma

El cluster 1 y el cluster 0 presentan una distidoucsimilar (ver figura 3), con una alta
concentracion en arma de fuego, seguida por ararecély practicamente muy pocos casos Sin
arma [Figura 5.3]. En contraposicion el cluster@pnta muy pocos casos con arma de fuego (una
proporcion muy baja respecto a la proporcion gloganuchos casos sin arma (una proporcion
muy alta respecto a la proporcion global).

Fig. 2. Distribucién segun atributo lugar Fig. 3. Distribucion segun atributo Arma
Distribucion de los clusters segun el atributo lugay arma

En la figura 4, se muestra el agrupamiento con kbask combinacidén conjunta de los atributos
Lugar y Arma. Se observa: [a] existe una fuerteraxtcion entredlomicilio particular, ninguna
armay cluster 2. En un nivel mas general podriamosrjméetar al cluster 2 como homicidios en



domicilio particular donde el armano es arma de fuegdb] se observa interaccion entvéa
publica arma de fuegoy cluster 1. En un nivel mas general podriamterpmetar al cluster 1 como
homicidios en lavia publicacon arma y [c] existe interaccion entlemicilio particular, arma de
fuegoy cluster 0.

Fig. 4. Distribucion del Cluster segun los atributos Lugdrma

5. CONCLUSIONES

Existe informacién a partir de la cual es positdsatrollar un proyecto de Mineria de Datos a gran
escala para ayudar a la generacion de politicaminaies en la Republica Argentina. Los
conocimientos descubiertos como resultado de esteego sirven para: [a] proporcionar una
justificacion sustentada en los datos disponibéekosl conceptos preexistentes y [b] la deteccgn d
piezas de conocimiento sobre el dominio no ideatifie mediante otros métodos.

Se propone continuar con el proyecto: fjlicando técnicas de induccion para explicar enanay
detalle los cluster identificados y [b] ampliar aalisis a otros ambitos y tipos de hechos (por
ejemplo: homicidios dolosos causados por accidetgesansito).

6. FORMACION DE RECURSOS HUMANOS

En la linea de investigacion cuyos resultados pkeEise reportan en esta comunicacion, se
encuentran trabajando dos tesistas de grado emiémge informatica y tres investigadores
formados.
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