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Resumen

El gran volumen de datos actual, lleva a considerar una muy confiable fuente de co-
nocimiento. Pero el realizar un proceso de extraccién manual por parte de distintos in-
dividuos ya no es eficiente ni eficaz, por esto, surge la necesidad de comenzar a utilizar
un proceso automatico que permita extraer conocimiento fidedigno de estos.

El presente trabajo de abarco como objetivo principal el analizar los crimenes repor-
tados a lo largo de los anos en la ciudad de Filadelfia, Pensilvania, Estados Unidos. De
este objetivo principal, se determinaron otros que permitieron analizar las tasas de cri-
menes en los tipos de crimenes, las distintas subdivisiones geogréficas de la ciudad, dis-
tintos lapsos de tiempo, obtencion de zonas propensas a ciertos crimenes, etc.

Pero debido a la gran cantidad de crimenes reportados a lo largo de 10 anos, para
poder cumplir con estos objetivos, se debid utilizar el proceso Knowledge Discovery in
Databases para asi realizar: Un andlisis exhaustivo de distintas fuentes de datos para
satisfacer los objetivos, un proceso extraccion, transformacion y carga de tales fuentes
que involucro uso de distintas técnicas (Por ejemplo geolocalizacién inversa), un pro-
ceso de mineria de datos y, por iltimo, una interpretacién de resultados.
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1. Introduccién

A lo largo de la materia, se vio que en la actualidad existe un aumento masivo en la
cantidad de datos disponibles sobre distintos contextos. La existencia de los mismos,
llevo a considerar un nuevo paradigma de ciencia, donde a partir de los datos se puede
generar conocimiento fidedigno.

Ahora, si bien antes era posible realizar un analisis manual por el propio usuario,
tal aumento produjo la necesidad de crear un proceso que permita una automatizacion
eficiente para poder extraer conocimiento fiable que permita en un futuro, una toma de
dedicién eficiente y efectiva.

Es por esto, que el trabajo consiste en la utilizacion de los distintos conocimientos
adquiridos a lo largo de toda la materia sobre un caso real, con el objetivo de generar
conocimiento que permita dar soporte en la toma de decisiones.

En este caso en particular, se toma como caso de estudio fuentes de datos que con-
tengan informacion sobre crimenes reportados a lo largo de los anos en la ciudad de Fi-
ladelfia, Pensilvania, Estados Unidos. A partir de estas fuentes, se procedera al analisis
de las mismas con el objetivo de descubrir conocimiento como, por ejemplo, responder
a tales como ;Qué zonas de la ciudad son las mas inseguras?, ;En qué horarios es con-
veniente transitar por la ciudad?, etc.



2. Objetivos

2.1.

Objetivo general

El principal objetivo del trabajo es encontrar posibles factores que influyen en la

tasa de crimenes de la ciudad, junto con poder establecer zonas seguras e inseguras en

la misma.

2.2. Objetivos especificos

Los objetivos especificos para llegar al objetivo principal son:

Obtener y analizar un ranking segtn la cantidad de crimenes por:

0 Barrios

0 Distritos policiales

o Calles
Obtener y analizar un ranking de los tipos de crimenes por:

0 Ciudad de Filadelfia

0 Barrios

0 Distritos policiales
Analizar las zonas con mayor concentracion de crimenes, independientemente
de las posibles subdivisiones geograficas del condado.
Obtener segin sea el caso, aquella subdivision geografica (Barrios y distritos
policiales) con mayor reduccién e incremento en la tasa de crimenes, y anali-
zar su variacion a lo largo de los anos.
Analizar la cantidad de crimenes por intervalos de tiempo, segin sea:

0 Por afio

0 Por estaciones

0 Por dia del mes

0 Por hora del dia
En base a datos diarios de temperaturas de la ciudad, analizar en busca de
una correlacion entre la tasa de un crimen en particular y las temperaturas
histéricas.
Por cada barrio de la ciudad, se analizaran los reportes para verificar si en los
anteriores 5, 15, 30 dias no ha habido ningin otro reporte del crimen en parti-
cular, para asi luego, mediante una técnica de agrupamiento, analizar cada
grupo en busca de zonas mas y menos propensas a la ocurrencia de ciertos cri-

menes en particular.



3. Materiales y métodos

3.1.

Herramientas

Las herramientas utilizadas fueron:

Data Integration - Kettle: Es parte de una suite que posee herramientas
para la realizacién de procesos de ETL. En este caso particular, fue utilizado
como herramienta ETL en la etapa de transformacién de datos junto con una
parte de preprocesamiento.

Python: Este lenguaje fue utilizado para la manipulacién de elementos
HTML y XML, donde los mismos fueron transformados al formato CSV. Ade-
mas, se utilizé para la clusterizacion realizada en uno de los objetivos debido
a su manejo de memoria.

Lenguaje R: Este lenguaje fue aquel con mayor peso en todo el trabajo de-
bido a que fue utilizado en la mayor parte del preprocesamiento, en las etapas
iniciales de la transformacion y, por tltimo, en los anélisis finales.
PostgreSQL: Fue utilizado como motor de base de datos para poder realizar
la carga de los resultados en la etapa de transformacién, junto con su utiliza-

cion en la etapa de mineria de datos.

3.2. Metodologia

La metodologia utilizada estuvo basada en conceptos del proceso Knowledge Disco-

very in Databases (KDD) (Fayyad, Piatetsky-Shapiro, & Smyth, 1996) que permite es-

tablecer un conjunto de etapas que permitiran automatizar el proceso de mineria de

datos con el principal objetivo de extraer conocimiento de los datos de origen.

Para este trabajo se realizaron las siguientes etapas:

Identificaciéon de objetivos: Este paso ya fue descripto en la seccién 2, donde

se listan los distintos objetivos del proyecto.

Seleccién: Esta etapa conllevo la seleccion y obtencion de las distintas fuentes

de datos que permitieron generar conocimiento. Se debid tener en cuenta los

objetivos anteriores para asi poder comprender los datos que son necesarios, y

seleccionar las fuentes de los mismos. (Ver la seccién 4.1)

Pre procesamiento: En esta etapa se mejoré la fiabilidad de los datos remo-

viendo ruidos, tratando los datos faltantes e inconsistencias. (Ver la seccion

4.2)

Transformacidén: En esta etapa, se realizaron multiples eliminaciones de atri-

butos, agregaciones, generalizaciones, normalizacion, etc. Luego, estos fueron
3



cargados en una estructura eficiente para asi poder realizar la proxima etapa.
(Ver la seccion 4.3)

Mineria de datos: Mediante técnicas adecuadas segtin los objetivos, se gene-
raron representaciones de alto nivel para poder ser analizadas con facilidad.
(Ver la seccién 4.4 y 5)

Evaluacion e interpretacion: Los resultados de la etapa anterior fueron ana-
lizados e interpretados objetivamente para poder generar conocimiento. (Ver

la seccién 5)



4. Desarrollo

4.1. Selecciéon

Antes que nada, debido a que en los objetivos propuestos existen analisis a nivel

Tiempo/Ano, las fuentes de datos estuvieron limitadas a las fechas entre 01/01,/2006 y
31/12/2016.
Para poder cumplir con los objetivos propuestos de este trabajo fue necesario la se-

leccién de distintas fuentes de datos. Aquellos datos que permitieron tal fin son:

Tipo de crimen
Fecha

Hora

Calle

Barrio

Distrito policial
Temperatura

Coordenadas geograficas

En base a tales datos, y al dataset otorgado por los responsables de la materia, las

fuentes seleccionadas fueron:

Philadelphia Crime Data: Mediante el sitio web Kaggle! se obtuvo un data-
set en formato CSV con la informacién necesaria para el establecimiento de
los distintos tipos de crimenes registrados a lo largo del tiempo. En el Apén-
dice A: Estructura de “Philadelphia Crime Data” se puede observar la estruc-

tura del mismo. (Ver Crimenes Reportados.csv)

Datos histéricos de temperatura: Mediante un script personalizado en

Python (Ver Descargar Temperaturas Historicas.py), se obtuvo del sitio

web Weather Undeground? las temperaturas registradas en intervalos aproxi-
mados de horas a lo largo del tiempo en la ciudad. El archivo resultante se

gener6 en formato CSV (Ver Temperaturas Historicas.csv) con la siguiente es-

tructura:
o0 Ano
0 Mes
0 Dia

! www.kaggle.com: En el sitio web Kaggle, existen un miltiples de datasets compartidos por los usuarios con el

objetivo de poder realizar distintos tipos de andlisis sobre los mismos.

2 https:

www.wunderground.com /history: Sitio que provee las temperaturas histéricas de una ciudad por cada

dia y en intervalos aproximados de 1 hora, con la posibilidad de exportar los datos en formato CSV.

5
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0 Hora (Formato: hh:mm a)
0 Temperatura
e Barrios de la ciudad: Mediante el repositorio publico GitHub, se obtuvo un
archivo en formato GeoJSON? que contiene tanto nombres como informacién

geogréfica de los barrios de la ciudad de Filadelfia. (Ver Barrios de la ciudad

de Filadelfia.geojson)

4.2. Preprocesamiento

Para poder realizar un preprocesamiento adecuado de todos los datos, mediante he-
rramientas e investigacion de distintas fuentes segiin sea el caso, se realizdé un analisis
exhaustivo para poder comprender la calidad de los datos. Por ejemplo: El dataset
principal utilizado (“Philadelphia Crime Data”) no contiene metadatos asociados a sus
atributos, por lo que se realizé un analisis manual.

Como observacion, se podra ver que todos los posibles tratamientos de esta etapa
estan totalmente ligados ya que la decision de cada uno estara sujeta de los otros y,
ademas, aunque se agruparon los tratamientos segiin los posibles elementos de calidad
de datos, sera posible leer el desarrollo de manera adecuada. Todos los posteriores tra-
tamientos de esta etapa fueron tratados en un mismo script junto con sus posteriores

indicaciones a las secciones de este documento (Ver Preprocesamiento.R).

4.2.1. Limitacion de linea de tiempo

En la seccion 4.1, se establecié que los datos estarian limitados a un rango especi-
fico de fechas. En cuanto a las fuentes de datos, el tinico que no cumple la condicion es
“Philadelphia Crime Data” debido a que en su obtencién no permitia establecer los
rangos de fechas, es por esto, que todas sus observaciones fueron analizadas y limita-
das.

4.2.2. Inconsistencias

En este caso, se realizé un analisis exhaustivo observando los metadatos (Ver Apén-
dice A: Estructura de “Philadelphia Crime Data”) de la fuente principal junto con los
posibles valores que tomaba cada atributo.

4.2.2.1. Distritos policiales

En una primera observacion, en los atributos Police Districts y Dc_ Dist, se ob-
servo que no habia una correlacion directa con la realidad, en cuanto a lo que represen-
taban, dandose lo siguiente:

3 GeoJSON: Estandar abierto disefiado para la representacién de elementos geograficos mediante formato JSON.
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El atributo Police Districts posee un total de 22 valores tinicos, donde los
mismos estan enumerados secuencialmente, pero los distritos! histéricos no si-
guen esta distribucion.

El atributo Dc_ Dist se pensaba que no tenia correlaciéon con una subdivision

directa de la policia ya que Police Districts realmente lo indicaba segtiin su
nombre, pero existian valores tales como 77 que podrian indicar que este atri-
buto realmente era el distrito policial. En una primera observacion, y basan-
dose en el punto anterior, se pens6 en que existia una correlaciéon entre un nu-
mero secuencial y el nimero de distrito de este atributo, pero, sin embargo,
un numero secuencial podia pertenecer a multiples valores de este atributo,
por ende, el atributo Police Districts no tenia significado alguno. Ahora par-
tiendo de solo los valores de este atributo, se observé que habia una relacion

entre los mismos y los distintos distritos histéricos de la ciudad.

Por estas razones, tales atributos son considerados como inconsistentes. Como me-

todologia para solucionar tal problema, simplemente se copiaron los datos del atributo

Dc_ Dist al atributo Police Districts conservando los posibles datos histéricos.

4.2.2.2.

Calles

Como segunda observacion, se advirtié que existian distintos formatos para la re-

presentacion de las calles y su altura. Por ejemplo, para indicar el cruce entre dos ca-

lles se utilizaba tanto el caracter “/” como “&”, y esto podia llevar a futuros errores de

comprension y alterar los objetivos claves.

Para poder solucionar estos problemas, se recurrié a la utilizaciéon de expresiones re-

gulares y se trabajé en problemas como, por ejemplo:

Distintos caracteres para las intersecciones de calles. Ejemplo: /7, “&”,
“and”, “@ [Numero|”.

Distintas abreviaturas para la palabra avenida, como, por ejemplo: “Av.”,
“Ave”, “Avenue”, “Ave.”.

Distintas abreviaturas para la palabra Street, como, por ejemplo: “St”,
“Street”.

Existian caracteres basura como por ejemplo “77 “@”" “"” etc.

Muiltiples espacios entre palabras.

Entre otros

Debido a este procedimiento se redujo la cantidad de posibles de bloques de calles

en un 28,17%. Si bien este resultado puede ser considerado como aceptable, se siguid

4 A modo de ejemplo, en el enlace https://www.phillypolice.com/districts/ se obtienen los distritos policiales ac-

tuales, lo cual no implica que no haya habido otros en la historia de la ciudad.
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observando que existian discrepancias entre palabras como, por ejemplo, diferir solo
por un par de letras.

Para poder dar una solucién final a este problema, se recurrié al concepto de Fuzzy
Match (Unién borrosa), donde se trata de eliminar discrepancias mediante la maximi-
zacion de un coeficiente de similitud obtenido de un algoritmo en especifico, una ca-
dena de caracteres con posibles discrepancias y un conjunto de cadenas de caracteres
fiable. En este caso se utilizo:

e Algoritmo: De los 10 algoritmos de comparacién que provee la herramienta
Kettle, se selecciond el algoritmo “Similitud de par de letras” ya que empirica-
mente se verifico que el mismo tenia resultados totalmente aceptables en estas
circunstancias, donde puede haber ciertos errores debido a que la calle del cri-
men es inexistente.

e Conjunto de cadenas fiables: En este caso, y a consideracion de los objetivos
principales, solo es necesario un listado de calles de la ciudad de Filadelfia.

Para este caso, se realizdé un procedimiento distinto a los otros donde se ob-
tuvieron datos externos, ya que se recurri6 a la uniéon de tres fuentes distintas
de datos debido a que las fuentes podrian estar incompletas® (Ver Inconsisten-
cias - Calles\Pre-procesamiento y union.R). Para esto, las fuentes fueron:

0 Open Street Map: Mediante el sitio web www.overpass-api.de®, se utilizo
la interfaz de comandos del protocolo Overpass API para obtener una
respuesta (Ver Inconsistencias - Calles\Respuesta - Calles Overpass

API.xml) en formato XML que contiene las calles registradas en
OpenStreetMap, utilizando la siguiente consulta:

area[name="Philadelphia"] ;way(area) [highway] [name] ["ti-
ger:name_type"];out;

Luego, mediante un script personalizado en Python (Ver Inconsistencias

- Calles\Parseador de respuesta Overpass APILpy), se parseo la respuesta

y se exporto a formato CSV.
0 Geographic.org: Mediante un script personalizado en Python (Ver In-
consistencias - Calles\Descargar calles de geographic.org.py), se descargé

y exporto del sitio web www.geographic.org, un listado de calles en for-
mato CSV.
0 OpenDataPhily: Mediante el repositorio abierto de la ciudad, se obtuvo

un archivo en formato Shapefile con la mayoria de las calles existentes de
la ciudad. (Ver Inconsistencias - Calles\ CompleteStreetsTypesStn-

drds.shp).

> También se observé que ciertas calles de los posibles valores del dataset principal no existian en las fuentes uti-
lizadas.

6 No se utilizé el mapa interactivo de OpenStreetMap directamente ya que posee un limite de respuesta.
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Cabe aclarar que las fuentes sufrieron pre procesamientos que implicaban normali-
zar ciertas palabras y asi obtener una unién correcta.

Si bien la primera parte del proceso (Uso de expresiones regulares) fue realizada so-
bre el lenguaje R, el proceso de Fuzzy Match fue incorporado dentro del proceso de
transformacién ya que era necesario realizar una generalizacion en las calles, y en la in-
versa de este proceso podrian perderse datos, ademés de repetir un proceso complejo
innecesariamente para los objetivos del trabajo.

4.2.3. Ruido

De todos los atributos que componen a las fuentes de datos, aquellos que pueden re-
sultar con ruido son: Temperatura (De las temperaturas histéricas), Lat, Long. Pero
estos dos ultimos, no necesariamente indicaban ruido, sino que también se vera que los
archivos GeoJSON también pueden tener ruido en sus limites geograficos.

4.2.3.1. Temperaturas

Como se puede observar en la Ilustracion 4.1, en las temperaturas registradas exis-
ten valores atipicos, especificamente con valores -9999 (Tabla 4.1), que se asocian a

temperaturas sin registro.

Temperaturas
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[lustracion 4.1: Diagrama de caja de las temperaturas historicas

Atributo Minimo Promedio Méximo
Temperatura -9999 -5.726 38.9

Tabla 4.1: Medidas de tendencia de las temperaturas histéricas

Como técnica para el tratamiento de datos faltantes (Ver Ruido - Temperatu-

ras\ Tratamiento de ruido.R) se utilizé la imputacién por mediana segin el dia (Han,
Kamber, & Pei, 2011), debido a que:

e Las temperaturas varian por muchos factores a lo largo de los afios, y el dia a
dia.

e C(Cada dia puede tener distintas distribuciones (Ver Ilustraciéon 4.2).
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[ustracion 4.2: Ejemplos de distribuciones de temperaturas diarias

Ver cédigo Ruido - Temperaturas\Ejemplos distribuciones Temperaturas.R

4.2.3.2. Archivos GeoJSON

Ya realizado el andlisis de los atributos, se plante6 una metodologia necesaria para
el ruido existente en los archivos GeoJSON utilizados en todo el trabajo. Estos archi-
vos fueron utilizados en ciertos tratamientos para realizar la geolocalizacién inversa,
pero no siempre se obtenian areas asociadas a las coordenadas. Esto no ocurre debido a
posibles ruidos en las coordenadas sino debido a que los archivos GeoJSON tienen pe-
quenas diferencias con la realidad propia, y entre otros archivos de la misma ciudad.

Por ejemplo, se observo en varios casos que los limites geograficos de los archivos se
encontraban sobre las mitades de las calles limitrofes, pero existian coordenadas sobre
la otra mitad de las mismas (Ver Ilustracion 4.3 junto con su correspondiente codigo
Ruido - GeoJSON\Ejemplo diferencias en coordenadas.html).

&
.e\eQ
@
)
Citibank ATM T
7-Eleven @ @

Caesars Pizza

[Nustracion 4.3: Ejemplos de las diferencias entre las coordenadas y el archivo
GeoJSON
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Entonces, para poder reducir las diferencias, se adiciono a la técnica de geolocaliza-
ci6én el hecho de asignar aquellos poligonos mas cercanos (Que por ejemplo pueden re-
presentar barrios, o distritos) a las coordenadas que no han tenido areas asociadas, eli-
minandose el “ruido” de los atributos Lat y Lon.

4.2.4. Datos faltantes

Por un lado, en la Tabla 4.2 se muestra la cantidad de datos faltantes por cada
atributo que compone al dataset principal, sobre los cuales se aplicaron los tratamien-
tos adecuados. Cabe aclarar, que se considerd como dato faltante a aquellos campos

con valores nulos, o simplemente espacios en blanco.

Atributo Datos faltantes

Dc_ Dist 0

Psa 0
Dispatch Date Time 0
Dispatch Date 0
Dispatch_Time 0
Hour 0

Dc_ Key 0
Location Block 0
UCR.__General 437
Text General Code 437
Police Districts 0
Month 0

Lon 17092
Lat 17092

Tabla 4.2: Datos faltantes de “Philadelphia Crime Data”

Y por otro, en la Tabla 4.3 se muestran los datos faltantes para el tinico atributo
no generado de los datos historicos de temperaturas.

Atributo Datos faltantes

Temperatura 0

Tabla 4.3: Datos faltantes del histérico de temperaturas

Utilizando solamente las tuplas completas del dataset hasta el momento, solo se re-
moverfa un 0,91% del total de tuplas.

4.2.4.1. Clasificacién UCR

En los atributos UCR_General, Text General Code, donde ambos atributos re-
presentan lo mismo, sus datos faltantes coinciden en todos sus casos con el otro, donde

el primero posee valores nulos y el segundo espacios en blanco.
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En este caso, el primer atributo fue reemplazado por el valor 2600, y el segundo por
“All Other Offenses”, el cual es un tipo de crimen utilizado como una clasificacién ge-

nérica.
4.2.4.2. Latitud y longitud

El tratamiento que se le dio al porcentaje de datos faltantes fue ignorar por com-
pleto a las tuplas incompletas debido a que representaban un porcentaje muy bajo para
alterar todos los andlisis posteriores (Solo existe un 0,77% de datos faltantes). Ademas,
para poder realizar la mayoria de los andlisis, eran totalmente necesarios ya que permi-

ten generar en la etapa de transformacién los barrios de la ciudad.

4.3. Transformacién

Como ya se indico, en esta etapa se realizaron varias alteraciones a la estructura de
los datos y a sus valores con el objetivo de obtener datos y estructuras fiables para asi
explorarlos.

4.3.1. Estructura légica

En la Iustracion 4.4, se observa un diagrama logico de la base de datos que almace-
nara todos los datos necesarios para los posteriores andlisis. Su utilizacion fue debido a
que la cantidad de crimenes registrados es muy alta (Poco més de 2 millones) y su ma-
nipulaciéon por parte de una simple estructura de datos seria ineficiente tanto para los
analisis actuales como futuros.
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[lustracion 4.4: Diagrama logico de la base de datos principal

_| distritos_policiales_meta ¥
“id_distrito_policid INT
+area DOUBLE

m barrios_meta ¥
@ id_bario INT

#distrito_n SMALLINT +area DOUBLE

>
>

Las tablas con el sufijo “_meta” hacen referencia a datos que fueron utilizados para
poder satisfacer los objetivos con mayor precisiéon. En caso de mas informacion de la
[lustracién 4.4 ver el archivo tabla.sql.

Ya realizada la estructura de las tablas finales, se procedié a crear una base de da-
tos denominada “TP-Final-BDM” en PostgreSQL, con la posterior ejecucion del script
SQL anteriormente nombrado.

4.3.2. Transformacion y carga

4.3.2.1. Generacién de Barrios

En base a las coordenadas y mediante la técnica de geolocalizacion inversa, donde
la cual consiste que a partir de un par de coordenadas geogréficas obtener un direccion
o elemento representante del area asociada a las coordenadas, se adicionaron los ba-
rrios (Ver Ilustracién 4.5) de la ciudad de Filadelfia a los crimenes reportados. La téc-

nica consistio en base al archivo GeoJSON de los barrios, y se procedié a realizar lo si-
guiente:

e C(on el sitio web www.mapshaper.org se cargd y exporto al mismo en formato
ShapeFile para que sea valido en R.

e Con las coordenadas completas y el anterior archivo, se realizé una geolocali-
zacion inversa obteniéndose por cada par de coordenadas un barrio.

[}

Se adicionaron los nombres de los barrios en un nuevo atributo llamado
Neighborhood.
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e Se asignaron a los pares de coordenadas sin resultados en la geolocalizacion
inversa, los barrios méas cercanos a las mismas y se volcaron en el atributo

Neighborhood (Ver la seccién 4.2.3.2).

Tlustracion 4.5: Barrios de la ciudad

Ver la seccion 4.3.2.1 del archivo Script de transformaciones.r.

4.3.2.2. Unién de crimenes con temperaturas

En la seccion 4.1 se vio que se necesitarian las temperaturas historicas de la ciudad,
y fueron obtenidas en intervalos indefinidos de horas o minutos. Si bien en los minutos
que no figuran, se podria considerar inconsistencias en los rangos o datos faltantes, se
opt6 por utilizar una técnica particular para la unién de los datos (Temperatura / Re-
porte Crimen). La técnica utilizada consistié en asignar a cada reporte de crimen origi-
nal, la lectura de temperatura mas temprana al mismo segin la fecha y hora de ambos,
sin considerar las temperaturas con fechas y horas mayores al reporte.

Ver la seccién 4.3.2.2 del archivo Script de transformaciones.r.

4.3.2.3. Carga de calles

Como se habia dicho anteriormente, para resolver inconsistencias presentes en las
calles es necesario utilizar un listado valido de las mismas. Es por esto que en la Ilus-
tracion 4.6 se muestra la carga de calles obtenidas en la seccién 4.2.2.2.

CSV Listado Calles Capitalizacion Ordenar filas Filas Unicas Insertar / Actualizar

[lustraciéon 4.6: Carga de calles

Ver el archivo Carga - Calles.ktr.
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4.3.2.4. Normalizacién de datos

En este paso, se realiz6 la normalizacion de los datos principales de las fuentes,
para asi luego poder unificarlos en la base de datos.
El proceso general planteado para cada atributo, basicamente consistio en:

e Obtener solo el/los atributo/s necesarios para la tabla
e Realizar las transformaciones necesarias
e Ordenar y obtener los valores tnicos del/los atributo/s

e Insertar o actualizar los valores en la tabla correspondiente

(=x ) :? -. o
Ex A, o = g m——
_~Solo UCR  Capitalizacion - Descripcion  Ordenar filas Filas Unicas Insertar / Actualizar - UCR

(S
Entrada - CSY - Crimenes /

/

S E—{al o> {5 E—{—)

d — - . X . -
l @ Solo Tiempo  Conversion de fechas Ordenar filas2  Filas Unicas 2 Generar estaciones Inserfar / Actualizar - Fecha
———Y _"‘[jj-_,___h_ — -~ —— -~
Eliminacien de atributos redundantes %}—F(S—» %. —F[L]
\\\ [51 = - = | L
\\ “\.\)\Solo Distrito Policial ~ Ordenar filas 3 Filas Unicas 3  Insertar / Actusalizar - Distrito Policial
\\ f A I Y B fo» 2
\ = —
\ B—E T8
\\\SU|O Barrios Ordenar filas 4 Filas Unicas 4 Insertar / Actualizar - Barrio
\\
\,
. ~ - - ~ -
= = = >
B= =) = &)
Solo Temperatura  Ordenar filas 6 Filas Unicas & Insertar / Actualizar - Temperatura

Tlustracion 4.7: Normalizacion de crimenes

Ver el archivo Normalizacion de atributos - Crimenes.ktr.

4.3.2.5. Generacién de metadatos

Como se vio anteriormente se adicionaron tres tablas con el sufijo “ meta” a la es-
tructura principal, pero el sentido de las mismas es debido a una normalizacién de la
tasa de crimenes necesaria en la etapa de andlisis (Ver la seccion 4.4).

Tales metadatos” consistieron en:

e Area de los barrios: En base al archivo obtenido en la seccién 4.3.2.1, se
calcul6 el area de cada barrio en kilémetros cuadrados.

e Area de los distritos policiales: Dado de que no se dispone de un archivo
geografico con los limites de los mismos, se calcul6 la envoltura convexa
(convex hull) de las coordenadas asociadas a cada distrito y se le calculo el
area en kilometros cuadrados, la cual no coincide completamente con la real

ya que es estimada. Previamente al calculo de las areas, ademas se aplico el

7 Solo se considerd el drea de cada subdivisién geogréfica debido a que no se disponfa de datos fiables que indi-

quen la poblacién en cada una de estas.
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algoritmo de clustering DBSCAN?® (Ester, Kriegel, Sander, & Xu, 1996) para
eliminar coordenadas atipicas a cada distrito policial, ya que las mismas alte-
raban completamente el resultado. En la Ilustracion 4.8 se muestra un caso
particular del distrito 1, donde a la izquierda se muestran las coordenadas
sin procesar, y a la derecha, aquellas que no fueron detectadas como ruido
por el algoritmo.

e Longitud de las calles: En base al archivo que contiene la mayor parte de
las calles de la ciudad (Utilizado previamente en la seccién 4.2.2.2), se ob-
tuvo la longitud de las calles en metros, y para aquellas que no disponia de

tal medida, se imputo por la mediana de las demas.

El archivo Generacion de metadatos.R contiene el codigo para la generacion de los

mismos.

Bala Cyryd 3 - AE g Bala Cyriveyd

B pradelgh

Ilustracion 4.8: Eliminacion temporal de coordenadas atipicas por distrito policial

Ya generado los metadatos, se procedi6 a la carga de los mismos en la base de datos

principal (Ver la siguiente ilustracion).

8 Como maximo se aplico el algoritmo a 65000 coordenadas seleccionadas aleatoriamente del distrito por cuestio-

nes de memoria RAM.
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Barrios - C5V Ordenar filas i r Clave Insertar / Actualizar
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Distritos policiales - C5V Ordenar filas 3 Union pgg Clave 2 Insertar / Actualizar 2

Entrada Tabla - Distritos Ordenar filas 4

&

Calles - C5V Capitalizacion Ordenar filas 5 Union pgr Clave 3 Insertar / Actualizar 3

Entrada Tabla - Calles Ordenar filas 6
Mustracion 4.9: Carga de metadatos

Ver el archivo Carga - Metadatos.ktr.

4.3.2.6. Unién y carga

Ya realizado las normalizaciones, fue necesario realizar la ultima etapa de la trans-

formacion. La misma consistié en volver unir los datos ya precargados de la etapa an-

terior debiendo utilizar los mismos pasos de transformacién de la misma para obtener

una unioéon precisa.

A continuacién, se procedi6 a la normalizacién de los atributos para asi poder gene-

rar relaciones 1 a muchos. El proceso general planteado en la Ilustracion 4.10 para

cada unién con una tabla es:

Realizar las mismas transformaciones sobre el/los atributo/s de la etapa de
normalizacién de datos.

Ordenar los valores por la clave principal del atributo (Nombre de barrio, nu-
mero de distrito, etc.).

Obtener los datos de la tabla de manera ordenada por la misma clave que el
paso anterior.

Realizar una unioén por la clave entre los dos pasos anteriores.

Eliminar las claves utilizadas para la unién, quedandose solo con proximos

atributos a utilizar y la clave primaria de la tabla.

17



A%

Afiadir secuencia UCR Capitalizacion Ordenar filas 2 Unién ppr Clave Selecciona/Renombra valores

!

i

Atributos fundantes

Crimenes CSY Entrada Tabla - Distritos Ordengyfilas ¢ Ordenar filas

Entrada Tabla - UCR.

[ B <
= = [ ==
Ordengr filas 7 Selecciona/Renombra valores 2 Unidn por Clave 3 Ordenar filas 5 Selecciona/Renombra valores 2

Union pgy Clave 4 Selecciona/Renombra valores 5 Ordenarfiﬁ }ﬁenarfilas 10 Entrada Tabla - Temperaturas Orden
=
Unién pgr Clave 5 —
Entrada Tabla - Tiempos
=X N
E .
Selecciona/Renombra valores & Salida Tabla - Cimenes

Entrada Tabla - Bamios

[lustracion 4.10: Unificacion y carga de crimenes

El archivo mostrado en la Ilustracién 4.10 se corresponde a Union y carga - Crime-

nes.ktr.
Si bien la tabla principal “crimenes” posee una clave primaria, y es de tipo autoin-
cremental, en la Ilustracion 4.10 se observa que el tercer paso se anade una secuencia
numérica. La misma, es debido a que para poder realizar las uniones de la relacién mu-
chos a muchos con la tabla “Calles” es necesario establecer un proceso inverso que per-
mita obtener un identificador segtin un crimen particular para asi relacionarlo con sus
posibles calles.
En una segunda parte, se procedio a realizar el proceso de unién entre crimen/calles
mediante una previa generalizacion de las calles ya que contienen alturas e interseccio-
nes entre calles. El proceso se dividié en dos partes debido a que realizar un “Fuzzy
match” entre dos millones de calles conllevaba aproximadamente entre 6-8 horas (Esti-
mado a partir de una previa ejecucién parcial).
A continuacién se describe el proceso de generalizacion de calles utilizando tanto en
la Tlustracion 4.11 e Ilustracion 4.12. Para esto se procedié a realizar lo siguiente:
e Anadir una secuencia numérica para poder establecer la relacién con la tabla
de crimenes anteriormente cargada.

e Si la calle contiene una barra indicadora de interseccion:

0 Dividir la fila en tantas veces aparezca una barra de interseccién.

0 Eliminar posibles espacios al principio o al final.

0 Quitar alturas innecesarias.
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0 Filtrar las filas para no valores nulos o solo espacios.
0 Renombrar los atributos para una posterior unién entre flujos.
e Sila calle no contiene una barra indicadora de interseccion:
0 Quitar alturas y bloques.
0 Renombrar los atributos para una posterior unién entre flujos.
e Unir los flujos de los dos pasos anteriores.
e Agregar la palabra St a las letras tinicas para un mejor macheo.
La primera transformacién para la unién entre calles y crimenes, consto de los si-
guientes pasos:
e Obtencién de calles con alturas tinicas para eliminar redundancias en el pro-
ceso.
e Realizar el proceso de generalizacion anteriormente dicho.
e Obtener solo las calles tinicas.
e Realizar un “Fuzzy match” entre las calles tnicas, y las calles cargadas en la
base de datos (Las cuales son fiables).
e Ignorar aquellas calles sin resultados, las cuales son 15 de 16244.
e Guardar en un archivo temporal la relacién entre Calle (Posiblemente con
errores) y la clave primaria de la calle asignada en el “Fuzzy match”.

(=Y
Crimenjes CSV
(= = = ] ~ A ] ( (=
‘%“ »| 1= )»_ »E o> (B> g )»[L,B_ » ElorEx
solo altura_Calle  Ordenar filas Filas Unicas FiItrarAIturas(\:ala Dividir por / Trim Quitar blogues extras ~ Filtrar filas  Renogabrar 2
\\\
S - - - - “
=X
S — o—> T
Remover Alturas 2 Renombrar App_eﬁd streams
= o [E Tl e Bl <= A AB|
@ E-‘ J = i B %
Salida Fichero de Texto 2 Aguellos caresultados Fuzzy[uatch Filas Unicas 2 Ordenar filas 2 Letras sin St Trim / Lower
iE) ) <@
| ) =
Salida Fichero de Texto Lower Entrada Tabla - Calles

[ustracion 4.11: Generacién de mapping entre calle y calles fiables

Ver el archivo Generacion de mapping - Calles.ktr.

Partiendo del archivo temporal generado de la transformacién anterior, se realizo
los siguientes pasos:
e Anadir a cada crimen reportado un identificador secuencial numérico para
luego relacionar una calle con sus posibles crimenes.
e Realizar el proceso de generalizacién anteriormente dicho.
e Ordenar las filas para poder realizar una unién por calle.
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e Realizar una union a partir de la calle entre los flujos para obtener el id ca-
lle correspondiente.

e Obtener los pares tnicos de id_crimen, id_ calle, ya que se podria dar el caso
de que el “Fuzzy match” hizo una misma asignacion a las calles para un cri-
men en particular.

e (Cargar los pares en la base de datos.

B

Crimenes CSV

I —H ] [ ) el ) ) A 1 I (=)
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A —= — —
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\*\
= A [1= (A =
= J:’*( SR, W | Apl— AR | T
Filas Unicas id_galle/id_crimen Ordenar filas 5 Unién pf@ir Clave Ordenar filas 3 Letras sin 5t Trim / Lower Unién Ordenada

(EF~—-1B

o Crdenar filas 2 CSV - Mapping Calle/id_calle
Salida Tabla
[ustracién 4.12: Unién y carga - Crimen/Calles

Ver el archivo Union v carga - Crimenes-Calles.ktr.

4.3.2.7. Generacién y ejecucién del trabajo

Ya definidas todas las transformaciones, se procedié a realizar un tnico trabajo
para poder ejecutar todas las transformaciones en el orden correcto, siendo el resultado
la siguiente ilustracion:

[ % (v
> > 7HJ| o > 7”\1| o—> 7"\1

START Carga - Calles Normalizacion de atributos - Crimenes Carga - Metadatos

( [ww P 2 o %
\/]—4—07 ,11\]—4 - AR < 14 AR
Exito Union y carga - Crimenes-Calles  Generacion de mapping - Calles Union y carga - Crimenes

[lustracion 4.13: Trabajo principal

Ver el archivo Trabajo principal . kib.
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4.4. Anélisis de datos

4.4.1. Ranking por cantidad de crimenes
La metodologia a utilizar en este objetivo consistio en:
e Agrupar por el atributo correspondiente, y ordenar los valores decreciente-
mente segin la tasa de crimenes normalizada por:
0 Barrios y distritos policiales: El area en kilometros cuadrados.
0 Calles: La longitud en metros.
Limitar el resultado solo a los 25 valores con mayor tasa de crimenes.
e Realizar un grafico de barras horizontal, donde por cada posible valor del
atributo, mostrar la tasa normalizada. Ademas, agregar el promedio y la me-

diana de las tasas normalizadas para el total de grupos que existan.

Ver el archivo Objetivo 1 - Ranking por cantidad de crimenes

4.4.2. Ranking por tipo de crimenes
Ver el archivo Objetivo 2 - Ranking por tipo de crimen

4.4.2.1. Ciudad de Filadelfia

Para este sub-objetivo se debio realizar lo siguiente:

e Agrupar el total de crimenes reportados segin el tipo de crimen, y ordenar
los grupos segun la cantidad de crimenes de manera decreciente.

e Realizar un grafico de barras horizontal, mostrando la cantidad de crimenes
por tipo mismo junto con el porcentaje representativo en el total de la mues-
tra. Ademads, agregar el promedio y la mediana de las cantidades por tipo de

crimen.

4.4.2.2. Barrios

Para este sub-objetivo se debio realizar lo siguiente:

e Segun los barrios obtenidos en el ranking de la seccion 4.4.1, realizar una es-
pecializacion por tipo de crimen para asi obtener otro subranking, que indi-
que los 3 tipos de crimenes mas frecuentes por barrio, normalizando la canti-
dad por el area de los mismos.

e Realizar un grafico de barras, donde para cada posible barrio, mostrar un

ranking de los tipos de crimenes.

Adicionalmente, se realiz6 un mapa de los barrios de la ciudad, donde se muestra

mediante un color especifico el tipo de crimen mas frecuente en los mismos.
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4.4.2.3. Distritos policiales

Para este sub-objetivo se debio realizar lo siguiente:

e Por cada distrito policial, realizar una especializacién por tipo de crimen
para asi obtener otro subranking, que indicara los 3 tipos de crimenes mas
frecuentes por distrito, normalizando la cantidad por el area de los mismos.

e Realizar un grafico de barras, donde para cada posible distrito, mostrar un

ranking de méximo 3 tipos de crimenes.

Adicionalmente, se realiz6 un mapa de los crimenes reportados segin sus coordena-
das especificas, donde cada color representa el tipo de crimen més frecuente por dis-
trito policial. Cabe aclarar que, al ser datos histéricos, pueden superponerse los colores.

4.4.3. Zonas de concentracién

Se debid realizar un mapa de calor que represente las zonas de concentraciéon en
base a las coordenadas geograficas de cada crimen reportado, donde a mayor concen-
tracién, mas cercano al color rojo se representara la zona.’

Ver el archivo Objetivo 3 - Zonas de concentracién

4.4.4. Divisiones geograficas con mayor y menor incremento
Tanto para los barrios como distritos policiales se realizaron los siguientes pasos:

e Obtener una agrupacién por division geogréfica, con la cantidad de crimenes
por ano en tal division.

e (alcular los porcentajes de incremento ano a ano segin la division, siendo el
mismo calculado a partir de la divisién de la cantidad de crimenes por la
cantidad inmediata anterior.

e (Calcular los promedios!® de los porcentajes de incrementos por cada divisién,
y obtener aquella con el minimo promedio, la cual representa la divisiéon con
mayor reduccién en la tasa de crimenes a lo largo de los afios, y aquella con
maximo promedio es la que tuvo mayor incremento.

e Realizar para ambas divisiones un grafico de lineas, con las cantidades de
crimenes por ano junto con una linea de tendencia'' y los porcentajes de in-

crementos correspondientes a cada ano.

Ver el archivo Objetivo 4 - Divisiones geograficas con mayor y menor incremento

9 Por cuestiones de limitacién de hardware solo se procesé un total de 1.500.000 de reportes al azar ya que el pro-
ceso de generacién de un mapa de calor con el total de reportes requeria mayor capacidad computacional.

10 En el caso de los barrios, se vio que la mediana daba mejores resultados por las distribuciones por afio.

1 Se agregd tanto la correlacién como el coeficiente de determinacién para comprender estadisticamente el com-

portamiento lineal.
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4.45.

Anilisis por intervalos de tiempos

Ver el archivo Objetivo 5 - Analisis por tiempo

Para los rankings por ano, estaciéon y mes, se realizaron los siguientes pasos:

4.4.5.1.

Agrupar los crimenes por intervalo de tiempo, y a su vez, por tipo de cri-
men.

Realizar un grafico de barras vertical, donde por cada posible intervalo agru-
pado, se mostrara una barra apilada por tipo de crimen y la cantidad de re-
peticiones del mismo en el intervalo de tiempo. Ademas, agregar el promedio

y la mediana de los totales por intervalos de tiempo.

Dias y horas

El grafico a realizar consistio en:

Obtener la cantidad de crimenes por cada valor posible del intervalo de
tiempo.

Realizar un gréafico de lineas, mostrando la cantidad de crimenes en funcién
del intervalo de tiempo. Ademas, agregar la media y la mediana de los tota-

les por grupo.

Adicionalmente, para el andlisis por hora, se realizé un segundo grafico que consiste

en:

4.4.6.

4.4.6.1.

Agrupar los crimenes por hora, y luego por tipo de crimen obteniendo la can-
tidad de crimenes por grupo.

Realizar un grafico de lineas, donde se muestre en el eje de las abscisas las
24 horas diarias, y con multiples lineas que representen las cantidades en los

distintos tipos de crimenes.

Correlacién Crimen / Temperaturas

Anilisis de temperaturas

Como método de comparacion inicial se calculé la cantidad de crimenes en funcion

de las temperaturas (Ver Iustracién 4.14) segin los reportes. A partir de esto, se ob-

servo primero que existen ciertas temperaturas con cantidad de crimenes atipicas, y se-

gundo, que se sigue una distribucién normal.

Debido a estas dos razones, se determiné dos vias para poder calcular una correla-

cion lineal por cada tipo de crimen:
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e Para solucionar las cantidades atipicas se crearon 50'? rangos discretos de
temperaturas segiin un binning por igual anchura, y a su vez, para calcular
la correlacion, se calculé la temperatura media de este.

e Dado que existe una distribucion normal, existe un comportamiento cre-
ciente hasta una cierta temperatura, y luego de la misma, un comporta-
miento decreciente. Por esto, mediante multiples pruebas, y segin la Ilustra-
cion 4.14, se determind que una temperatura critica para poder realizar una
regresion lineal es 26°C.

Cantidad de crimenes por temperatura
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[ustracién 4.14: Cantidad de crimenes en funcién de la temperatura

4.4.6.2. Correlaciéon

Ya definida la temperatura critica y la cantidad de rangos, se procedié por cada
tipo de crimen a:
e Dividir todas las muestras en 50 rangos segin la temperatura media de cada
uno de estos y contar la cantidad de crimenes.
e Graficar mediante puntos y lineas la cantidad de crimenes en funcién de la
temperatura media del rango.
e Segun las observaciones que no superan a la temperatura critica:
0 Obtener una recta mediante una regresion lineal.
0 Calcular y mostrar en el grafico la correlacion y el coeficiente de de-

terminacioén.

Adicionalmente, se ordenaron los tipos de crimenes de mayor a menor correlacién.
Ver el archivo Objetivo 6 - Correlacion entre tasas de crimenes y temperaturas.R.

12Un compromiso entre perdida de precisién y reduccién del ruido.
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4.4.7. Zonas propensas a la ocurrencia de crimenes

El objetivo pretende analizar las tasas de crimenes por cada tipo de crimen, y en

cada barrio de la ciudad segun los dias anteriores a un reporte en distintos lapsos de

tiempo. Por esto, en una primera parte se realizaron los siguientes pasos:

Realizar un producto cartesiano entre los posibles barrios, tipos de crimenes
y el rango de dias desde 01/01/2006 hasta 31/12/2016.

Obtener la cantidad de crimenes por dia de cada tipo, en cada barrio de la
ciudad.

Realizar una unién del tipo LEF'T entre los dos resultados anteriores, indi-
cando por cada fila si se trata de un crimen real, ya que se obtienen dias que
no han ocurrido crimenes.

Calcular la cantidad de crimenes que han ocurrido en los lapsos de tiempo de
5, 15 y 30 dias por cada tipo de crimen y en cada barrio, mediante el uso de
ventanas deslizantes. A su vez, normalizar las cantidades por el area de cada
barrio, para obtener la cantidad de crimenes por kilometro cuadrado.
Eliminar aquellas filas que no pertenezcan a un dia valido segin los reportes
de crimenes de la ciudad.

Exportar el resultado a un archivo en formato CSV.

El codigo que realiza los pasos anteriores es Queries para generar datos.sql.

Luego, la segunda parte es agrupar los reportes segin las tasas en los lapsos de

tiempo. Entonces, mediante k-Means'® se procedio a:

Cargar el resultado en formato CSV.
Transformar las variables categoricas “id barrio” e “id_tipo crimen” en
variables de tipo “dummy” para una mejor agrupacion.
Normalizar las variables numéricas (Fechas y ventanas) mediante la técnica
z-Score.
Ejecutar k-Means con &=[2; 7] y calcular el coeficiente de silueta' teniendo
en cuenta los dos conjunto de datos siguientes:

0 Considerar las fechas (Ano, mes y dia)

0 No considerar las fechas?®

13 Por cuestiones de memoria RAM se utilizé una versién optimizada de k-Means denominada Mini-Batch k-

Means (Sculley, 2010) que segtin Béjar (2013) las diferencias entre ambos algoritmos para & menor a 10 es del 2%.

14 Solo se consideré 12000 observaciones al azar para calcular tal coeficiente por cuestiones de memoria RAM.

15 Se determiné que no tenerlas en cuenta, no tenfa una influencia lo suficientemente considerable en la agrupa-

cién final, sino que las diferencias en su mayoria estaban dadas por las inicializaciones y célculos aleatorios en las

ejecuciones del algoritmo.
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e Tomar el agrupamiento final como aquel con mayor coeficiente. En este
caso, el mejor resultado estuvo dado por un 4 igual a 2 sin considerar las fe-

chas (Ver la Tlustracién 4.15).

Cantidad 6ptima de clusters

0,70
0,60
0,50
0,40
0,30
0,20
0,10
0,00

==@==Sin atributos referentes a fechas ==@==Con atributos referentes a fechas

[lustracion 4.15: Cantidad 6ptima de clusters

El codigo de la clusterizacion se encuentra en el archivo Mini-Batch k-Means.py.

Adicionalmente, en la Ilustracion 4.16 se muestra la cantidad de elementos por clus-

ter.

Cantidad de elementos por
cluster
4%

= Cluster 1

u Cluster 2

[lustracion 4.16: Cantidad de elementos por clusters

En cuanto a las caracteristicas de los clusters, los analisis planteados fueron:

Realizar y analizar la distribucién de dias en 5 intervalos discretos en un mapa
por cada barrio de la ciudad.

Analizar los tipos de crimenes mediante los pasos utilizados en la seccién
4.4.2.1.

Realizar y analizar un histograma por cada lapso de tiempo para determinar la
distribucién de las tasas de crimenes en cada uno de estos.

Realizar y analizar los promedios de las tasas mediante un mapa por barrio

para el lapso de 15 dias. De igual manera, se determiné que solo era necesario
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analizar para un tnico lapso de tiempo ya que, a mayor cantidad de dias por
lapso de tiempo, mayor sera el promedio en cada barrio.
Graficar una serie de tiempo a partir de los promedios de tasas en un lapso de

15 dias por afio y mes, junto con la linea de tendencia de la misma.
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5. Resultados

En esta seccion, se vera los resultados de la ejecucion de los algoritmos vistos la sec-
cién 4.4, para satisfacer cada objetivo junto con la evaluacién e interpretacion de los

mismos.

5.1. Ranking por cantidad de crimenes

5.1.1. Barrios

Ranking 25 - Barrios

McGuire-

Center City East-
Washington Square West-
Upper Kensington-
Haddington-
Stanton-
Rittenhouse-
West Passyunk-
North Central-
Newbold-

Point Breeze-
Belmont-

East Kensington-
Francisville-
Haverford North-
Chinatown-
Society Hill-
Fairhill-

Carroll Park-
Lower Moyamensing -
Greenwich-
Harrowgate -
Paschall-

Dunlap-

Cobbs Creek-

Barrio

0 10000 20000 30000 40000 50000

Cantidad de crimenes por kilémetro cuadrado
[ustracion 5.1: Ranking 25 - Cantidad de crimenes por barrio
Evaluacién e interpretacion: Los 25 barrios mas peligrosos demuestran una tasa
de crimenes por kilometro cuadrado superior a la media y mediana en todos sus casos.
Ademas, a partir del barrio en la posicién 20 (Lower Moyamensing), las tasas segin el

promedio general se duplican hasta llegar a ser cuatro veces mayor al mismo
(McGuire).
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5.1.2. Distritos policiales

Ranking - Distritos policiales

Distrito Policial

(9] [ N N 74 |

o =] WO
W I 1 I

w

25|00 50|00 75|00 10600 12510(
Cantidad de crimenes por kildmetro cuadrado

[ustracién 5.2: Ranking - Cantidad de crimenes por distrito policial
Evaluacion e interpretacién: En la totalidad de distritos policiales, al menos el
56% de estos se encuentran por debajo de la media, indicando que existe un creci-
miento positivo lineal. Ademas, segtin la media, un solo distrito la duplica por com-
pleto una unica vez (Distrito 6), y también, los distritos 77 y 92 la reducen en casi su
totalidad.
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5.1.3. Calles
Ranking 25 - Calles

Cheltenham Ave-
E Stiles St-
Front St-

N 5th St-

6th St E-

S 2nd St-

W Tth St-

W Oregon Ave-
Thompson St-

S 8th St-

W Snyder Ave-
F St-

N Cecil St-

9th St-

S 3rd St-

N 4th St-

Pia Way-

E Wynnewood Rd-
Passyunk Ave-
E Girard Ave-

E 65th Ave-

E Tasker St-

W Jefferson St-
E Morris St-
Franklin Mills Dr-

Calle

20 40 60
Cantidad de crimenes por metro

0

[lustracion 5.3: Ranking 25 - Cantidad de crimenes por calle

Evaluacién e interpretacion: Las cuatro primeras calles presentan una diferencia
notable con respecto a las demas dentro de este ranking, ya que las demas tienen un
incremento pequeno entre calles sucesivas. En cuanto a las medidas de tendencia,
existe un gran incremento en cuanto las mismas y las calles de este ranking ya que, por
ejemplo, la primera calle (Cheltenham Ave) presenta un incremento de 106 veces la
media, y la ultima de 17 veces (Franklin Mills Dr). Junto con que solo el 20% de las
calles de la ciudad supera a la media, las calles de este ranking se pueden considerar
con tasas atipicas.

5.2. Ranking por tipo de crimenes
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5.2.1. Ciudad de Filadelfia

Cantidad de crimenes por tipo de crimen

All Other Offenses- 19.7C
Other Assaults - : 12.40%
Thefts - 11.40%
Vandalism/Criminal Mischief - _Q,tm%

Theft From Vehicle-  [IR|I 7 60%

Narcotic / Drug Law Violations - 1 6.20%
Fraud- U 5.10%
Burglary Residential - ! 4.30%
Recovered Stolen Motor Vehicle - 20%
Aggravated Assault No Firearm- 3.10%
Driving Under The Influence - 2.40%
Robbery No Firearm- | INR{II 2. 30%
c Motor Vehicle Theft- 2_10?6
i) Disorderly Conduct- 1_8l)%i
£ Robbery Firearm- 1.80%
E Aggravated Assault Firearm - 1.20%
o) Burglary Non-Residential - 1.00% 1 Promedio
T Weapon Violations - 0.80% !
8_ Other Sex Offenses (Not Commercialized) - 0J70% :
= Prostitution And Commercialized Vice - -D,xﬂ% ;
Rape - 0.40% 1
Vagrancy/Loitering - 0.30% 1
Arson - 0.30% 1
Liquor Law Violations - 0.20% Medianh
Forgery And Counterfeiting - Ho2a% !
Public Drunkenness - 0.2 :
Embezzlement - 0.2 1
Homicide - Criminal - 0.20 1
Offenses Against Family And Children - 0.10 1
Gambling Violations - 0.00 1
Receiving Stolen Property - |U.DD ]
Homicide - Justifiable- 0.0 :
Homicide - Gross Negligence - Il).l}l) 1 ‘ . . ‘
0e+00 1e+05 2e+05 3e+05 4g+05

Cantidad de crimenes

[lustracion 5.4: Cantidad de crimenes por tipo de crimen

Evaluacién e interpretacién: El 24% de los distintos tipos de crimenes supera a la
media. En cuanto a los tipos més frecuentes, los primeros cuatro abarcan el 52.5% de
la totalidad de reportes en la ciudad, donde un 19.7% se corresponde tnicamente a
“All Other Offenses”, el tipo de crimen més frecuente. Junto con que al menos los pri-
meros 13 crimenes representan el 80% de todos los reportes.

En los casos de los ltimos cuatro tipos, representan un muy bajo porcentaje de la
totalidad de crimenes.
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5.2.2. Barrios
Cantidad de crimenes por barrios mas peligrosos y por tipo de crimen

McGuire - [E—— ‘
Center City East- |
Washington Square West-
Upper Kensington- e .
Haddington-
Stanton-
Rittenhouse -
West Passyunk -
North Central-
Newbold -
Point Breeze -
Belmont-
East Kensington-
Francisville-
Haverford North-
Chinatown -
Society Hill-
Fairhill-
Carroll Park -
Lower Moyamensing -
Greenwich-
Harrowgate -
Paschall-
Dunlap-
Cobbs Creek-

Barrio
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i

0 SUDDI 10000I ‘15000I
Cantidad de crimenes por kildbmetro cuadrado

.AH Other Offenses |:|Fraud DOtherAssaults |:|Theﬂs

Tipo de crimen
P l:‘ Disorderly ConductDNarcotica’Drug Law Violations |:|Theﬂ From Vehicle .VandalismICriminaI Mischief

[ustracién 5.5: Cantidad de crimenes por barrios més peligrosos (25) y tipo de crimen

(3)

Evaluacién e interpretacion: El barrio més peligroso, se caracteriza por tener una
tasa alta de “All Other Offenses” y “Narcotic / Drug Law Violations”, donde este 1l-
timo no es tan frecuente en los demas barrios.

En la mayor parte de los barrios, el tipo de crimen mas frecuente por kilémetro
cuadrado es “All Other Offenses”, con la salvedad de que al menos tres barrios (Center
City East, Washington Square West, Rittenhouse) se caracterizan por tener una gran
tasa de “Thefts”, y el barrio Fairhill se caracteriza por “Narcotic / Drug Law Viola-
tions”. De igual manera, “All Other Offenses” siempre se encuentra presente en los de-
mas barrios, y siendo otro tipo de crimen muy frecuente, “Other Assaults”, ya que se
encuentra en la mayoria de los subrankings de los barrios més peligrosos.
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Crimen méas frecuente por barrio

.AH Other Offenses Other Assaults .T"\Sﬂ From Vehicle .\Iandahsmfcr\minal Mischief

Tipo de crimen X .
Narcotic / Drug Law Violations [JJ]] Recovered stolen motor venicie ] Thefis

[ustracién 5.6: Mapa con el crimen més frecuente por barrio

Evaluacion e interpretacion: Si bien no existe un patrén claro en la distribucion
de tipos de crimenes en la ciudad, se puede ver algunos subpatrones como: En el norte
y noroeste hay una secuencia de barrios adyacentes que se caracterizan por “Theft
From Vehicle”, a lo largo del rio por la parte sur se caracteriza por “Thefts”, el oeste y
la mayor parte del norte por “All Other Offenses” y el noreste por “Other Assaults”.

33



5.2.3. Distritos policiales

Cantidad de crimenes por distrito policial y por tipo de crimen
3000-

2000-
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g g 25 24 26 18 22 35 19 17 18 3 39 2 23 12 16 1 14 4 g 5 7 77 92
Distrito policial

Cantidad de crimenes por kildmetro cuadrado

Tibo d . .AII Other Offenses |:|Fraud Dother)\ssaults |:|Theﬂ From Vehicle .Vandalismfcrimmal Mischief
1p0 de crimen
P l:‘ Embezzlement l:‘ MNarcotic/ Drug Law Violations . Recovered Stolen Motor Vehicle I:ITheﬂs

[ustracién 5.7: Cantidad de crimenes por distrito policial y tipo de crimen (3)

Evaluacién e interpretacién: Los dos distritos (6 y 9) con mayor tasa criminal, se
caracterizan por tener una tasa alta de “Thefts” en comparacién de los demas tipos, se-
guidos de “All Other Offenses” y “Theft From Vehicle”.

Los demas distritos intermedios (25 a 1) estan caracterizados por tener en primer
lugar “All Other Offenses”; y en las demas posiciones, “Other Assaults”. De los cuales,
los dos primeros, y los tinicos distritos, poseen también “Narcotic / Drug Law Viola-
tions”. Y, por ultimo, otro tipo de crimen frecuente en estos distritos es “Vanda-
lism/Criminal Mischief”; el cual no era tan frecuente en los andlisis por barrio.

34



Crimen mas frecuente por distrito policial
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[lustracién 5.8: Mapa con el crimen mas frecuente por distrito policial - Solo reportes
Evaluacién e interpretacion: En cuanto a la ubicacion de los distritos en el mapa,
la distribuciéon es bastante clara, donde claramente resaltan 4 tipos de crimenes:
o “Thefts”, se encuentran en los distritos pertenecientes a la regién céntrica de
la ciudad.
o “Theft From Vehicle” a lo largo del centro del noroeste.
o  “Other Assaults” en los distritos del noroeste y noreste.

e “All Other offenses”, en las zonas restantes.
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5.3. Zomnas de concentracién

Concentracion de crimenes
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[lustracién 5.9: Mapa con zonas de concentracion

Evaluacion e interpretacion: Las zonas de mayor concentracién se encuentran cla-
ramente en dos puntos principales: En la region céntrica y en los barrios Kensington,
Bridesburg y Richmond. Luego, existen ciertas zonas parciales y menores como en
oeste (Con una leve zona en suroeste y noroeste), en el norte, una seccién del sur y no-

reste de la ciudad. Pero la concentracién general de crimenes, estd dada en el centro de
los limites de la ciudad.

5.4. Divisiones geograficas con mayor y menor incremento
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5.4.1. Barrios

Barrio con mayor reduccion: Society Hill
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[lustracién 5.10: Barrio con mayor reduccion en la tasa de crimenes
Evaluacién e interpretacién: El barrio obtuvo una reduccién mayormente conti-
nua a lo largo de los anos, con la excepcion de los afios 2011 y 2015, donde hubo un in-

cremento del 7% en promedio. Ademas, tiene un comportamiento lineal ya que se ob-

tuvo correlacion lineal negativa fuerte.
Barrio con mayor incremento: West Parkside

17%

500-

400~

Cantidad de crimenes

2006 2007 2008 2009 2010 20m 2012 2013 2014 2015 2016
Afio

[lustracion 5.11: Barrio con mayor incremento en la tasa de crimenes
Evaluacién e interpretacién: Si bien obtuvo una reduccién del 4% en el afio 2007,

la tasa comenz6 con un incremento del 45% (El mayor en la historia de este barrio) y
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se mantuvo el mismo durante 7 afos. Pero luego del afio 2015, comenzé una reduccion

considerable de la tasa, hasta ser similar al ano 2009.

5.4.2. Distritos policiales

Distrito policial con mayor reduccion: 23
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[lustracion 5.12: Distrito policial con mayor reduccién en la tasa de crimenes

Evaluacion e interpretacién: A diferencia de los barrios, la linea de tiempo se
desarroll6 durante un lapso de 8 anos, ya que a partir del afio 2013 no se registraron
mas crimenes. Dado esto, la reduccién fue continua, con una diferencia notable en los
anos 2010 y 2013, que indican que se redujo las tasas de crimenes en un 99% y 98%,
casi en su totalidad.

Distrito policial con mayor incremento: 3
12%
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[lustracion 5.13: Distrito policial con mayor incremento en la tasa de crimenes
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Evaluacién e interpretacién: No se observa un comportamiento lineal, tanto grafi-
camente como estadisticamente, porque hubo alternaciones entre incrementos y reduc-
ciones con diferencias notables en los distintos anos.

La mayor reduccién se dio en el ano 2007 con un 25% con respecto al ano anterior,
y el mayor incremento fue del 109%, algo sumamente considerable ya que se duplico la
tasa. En el afio 2011, comenzé una reduccién continua, pero, sin embargo, las tasas de

crimenes no se redujeron a menos que el ano 2006.

5.5. Analisis por intervalos de tiempos

5.5.1. Afos

Cantidad de crimenes por afio y tipo de crimen

Imenes
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Cantidad de cr
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.NIO‘therOﬁenses Burglary Residential Robbery Firearm Vagrancyl/Loitering Offenses Against Family And Children
Other Assaults .Rscuversd Stolen Motor Vehicle .Aggravalsdﬁssau\l Firearm Arson . Gambling Violations

. Thefts .AggravatsdAssault MNo Firearm Burglary Non-Residential Liquor Law Violations . Receiving Stolen Property

Tipo de crimen . VandalismiCriminal Mischief Driving Under The Influence ‘Weapon Violations . Forgery And Counterfeiting . Homicide - Justifiable

Theft From Vehicle .Rnbbery Mo Firearm Other Sex Offenses (Not Commercialized) Public Drunkenness . Homicide - Gross Negligence
Marcotic / Drug Law Violations Mator Vehicle Theft . Prostitution And Commercialized Vice Embezzlement
Fraud Disorderly Conduct . Rape Homicide - Criminal

[lustracién 5.14: Cantidad de crimenes por ano y tipo de crimen

Evaluacién e interpretacion: La primera observacion es la decreciente tasa de cri-
menes a lo largo de los afos. La segunda, es que los tipos de crimenes se mantienen en
las mismas posiciones del subranking por afio. Y, por ultimo, existen ciertos cambios a
lo largo de los anos, como en el rango de 2006 a 2008, 2009 a 2012, 2013 a 2016 y 2016.
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5.5.2. Estaciones

Cantidad de crimenes por estacion y tipo de crimen
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[ustracion 5.15: Cantidad de crimenes por estacion y tipo de crimen

Evaluacion e interpretacién: De igual manera que la distribuciéon por ano, los ti-
pos de crimenes se mantienen sin modificaciones a lo largo de las estaciones. En cuanto
a la media y mediana, las estaciones con menor temperatura (invierno y otorio) se en-
cuentran por debajo de las mismas, y aquellas estaciones con mayor temperatura, por
arriba de estas. Esto puede llevar a considerar una asociacion entre la tasa y la tempe-
ratura, donde a mayor temperatura, mayor la tasa de crimenes.

5.5.3. Meses

Cantidad de crimenes por mes y tipo de crimen
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[lustracién 5.16: Cantidad de crimenes por mes y tipo de crimen
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Evaluacién e interpretacion: Como en las estaciones, existe una diferencia entre
los meses con menor y mayor temperatura. En este caso, tomando como medida de re-
ferencia a la media, los meses que la superan son desde abril a octubre, de los cuales,
agosto es el mes con mayor cantidad de crimenes en todo el afio. Con la salvedad de
marzo, los demés meses que no superan a la media poseen una diferencia notable con

respecto a los demas, junto con que el mes con menor cantidad de crimenes es febrero.

5.5.4. Dias

Cantidad de crimenes por dia

Cantidad de crimenes

40000-

3 4 5 6B 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 3

Dia
[ustracién 5.17: Cantidad de crimenes por dia

Evaluacién e interpretacién: Si bien no todos los meses del ano poseen 31 dias (El
42%), se observa que el dia 31 es aquel con menor tasa criminal, y el dia 19, es aquel
con la mayor tasa.

Dado que el dia 31 posee una gran diferencia con los demas, la media se ve sesgada,
por lo que la comparacion es debidamente correcta con la mediana. Ya esto, se obser-
van tres rangos de dias que la superan: 1 a 3, 7 a 11, 17 a 21. También, se observa un
decaimiento de la tasa a partir del dia 22, ya que hay varios dias que tienen tasas ba-

jas en comparacion de las demaés.
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5.5.5. Horas

Cantidad de crimenes por hora

Cantidad de crimenes

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 " 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Hora

[lustracién 5.18: Cantidad de crimenes por hora

Evaluacién e interpretacién: Dado la poca cantidad de crimenes en los horarios de
madrugada, se utiliza la mediana como medida de comparacion. Entonces, los horarios
que la superan se encuentran en los rangos de 11 a 13 horas y 16 a 0 horas.

La hora con mayor cantidad de crimenes es a las 16, y la menor cantidad, es a las

Cantidad de crimenes por hora y tipo de crimen
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descripcion — Vandalism/Criminal Mischief Driving Under The Influence Weapon Violations — Forgery And Counterfeiting Homicide - Justifiable
Theft From Vehicle — Robbery No Firearm Other Sex Offenses (Not Commercialized) Public Drunkenness — Homicide - Gross Negligence
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Fraud Disorderly Conduct Rape Homicide - Criminal

[lustracion 5.19: Cantidad de crimenes por hora y tipo de crimen

Evaluacion e interpretacién: A diferencia de la distribucién anterior, no se sigue la
misma por cada tipo de crimen.
Las distinciones mas importantes son:
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e “All Other Offenses” tiene una mayor tasa de crimenes en la franja horaria
de 19 a 5 horas, con una gran distincién de los demés tipos durante la
misma.

o “Thefts From Vehicle” tiene una mayor tasa de crimenes en la franja horaria
de 6 a 9 horas.

o “Thefts” tiene una mayor tasa de crimenes en la franja horaria de 10 a 18

horas.
5.6. Correlacién Crimen / Temperaturas

Thefts Aggravated Assault No Firearm All Other Offenses
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[lustracion 5.20: Cantidad de crimenes por temperatura y tipo de crimen - Parte 1
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[lustracion 5.21: Cantidad de crimenes por temperatura y tipo de crimen - Parte 2
Evaluacion e interpretacién: La primera observacion, y en correspondencia a lo
que se dijo en la seccién 5.5.2, se observa una correlacion positiva entre la cantidad de
crimenes y la temperatura. Ademas, como se vio en la secciéon 4.4.6, a partir de los
26°C en promedio y dependiendo del tipo de crimen, hay un decaimiento en las tasas.
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La segunda observacion, es que los primeros cuatro tipos junto con “Vanda-
lism/Criminal Mischief” y “Theft From Vehicle” tienen tasas de crimenes con baja va-
riaciéon en temperaturas consecutivas, por eso las correlaciones mas fuertes en todo el
conjunto. Ademas de que por un lado, tres de estos son los primeros en el ranking ge-
neral (Ver Ilustracién 5.4), y por otro, las mayores tasas de crimenes se encuentran en
el rango 20°C a 25°C.

Otra observacion, se corresponde a que los crimenes “Weapon Violations” y “Dri-
ving Under The Influence”, que poseen un comportamiento méas estable en la parte
central de la distribucién (En el rango promedio de 0°C a 22.5°C).

También se observa que crimenes tales como “Receiving Stolen Property”, “Gam-
bling Violations”, “Offenses Against Family And Children”, “Forgery And Counter-
feiting” y “Prostitution And Commercialized Vice” tienen una baja correlacion en rela-
cién con los primeros, debido a que las tasas de crimenes poseen un comportamiento
mucho mas disperso entre temperaturas consecutivas.

Por 1ltimo, los crimenes “Homicide - Justifiable”, “Homicide - Gross Negligence” no
tienen un comportamiento lineal, debido a la poca cantidad de reportes de los mismos.
Pero en relacion con la temperatura, se puede establecer que el primero tiene una ma-
yor tasa en el rango de 12°C a 18°C y el segundo, en 6.7°C.

5.7. Zonas propensas a la ocurrencia de crimenes

5.7.1. Cluster 1
Este cluster pertenece al 4% de la totalidad reportes diarios segun la Ilustracion
4.16.

5.7.1.1. Barrios

Cantidad de dias ohservados por barrio

Cantidad de dias observados
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[ustracién 5.22: Mapa con cantidad de dias observados por barrio - Cluster 1
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Evaluacién e interpretacién: Este cluster solo contiene 92 barrios de la ciudad,
donde la ubicacién de los mismos es mayormente en los limites centrales de la misma,
con ciertos barrios en el oeste. Existe ciertos barrios aislados, en el noreste, pero poseen
poca cantidad de dias observados.

De todos los barrios, solo 4 se caracterizan por tener el rango con mayor cantidad

de dias reportados.

5.7.1.2. Tipos de crimenes

Cantidad de crimenes por tipo de crimen

All Other Offenses -

Thefis -

Narcotic / Drug Law Violations -
Theft From Vehicle -

Other Assaults -

Burglary Non-Residential -
Vagrancy/Loitering -
Disorderly Conduct -
Vandalism/Criminal Mischief-
Fraud-

Driving Under The Influence -

Public Drunkenness -

Tipo de crimen

Prostitution And Commercialized Vice -
Liquor Law Violations -

Aggravated Assault Firearm -
Burglary Residential -

Recovered Stolen Motor Vehicle -
Aggravated Assault No Firearm-
Homicide - Criminal -

Robbery No Firearm -

Other Sex Offenses (Not Commercialized) - P,DD% :
0

25UIUU SUEIIEIEI 750‘00 WUUIUUU
Cantidad de crimenes

[lustracién 5.23: Cantidad de crimenes por tipo de crimen - Cluster 1
Evaluacién e interpretacion: De los 33 tipos de crimenes, solo 21 estuvieron pre-
sentes en este cluster, y de estos, solo 3 (“All Other Offenses”, “Thefts” y “Narcotic /
Drug Law Violations”) hacen la diferencia ya que representan el 97.3% del cluster,
donde el primer tipo (“All Other Offenses”) abarca el 67.82% del mismo.
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5.7.1.3. Tasas por lapsos de tiempo

Lapso de 5 dias Lapso de 15 dias
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[ustracién 5.24: Histogramas de tasas por lapsos de tiempo - Cluster 1

300

Evaluacion e interpretacion: Las tasas en todos los lapsos siguen una distribucion

sesgada a la izquierda, con valores promedios aproximados en 16, 45 y 86 crimenes por

kilobmetro cuadrado en los anteriores 5, 15 y 30 dias, donde las mayores concentracio-

nes se encuentran cercanas a las medias.

5.7.1.4. Distribucién de tasas por barrio
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Promedio de tasas por un lapso de 15 dias por barrio

Promedio

60

[ustracion 5.25: Mapa con distribucion de tasas promedio por barrio - Cluster 1

Evaluacién e interpretacién: La distribucion es bastante uniforme a lo largo de la
ciudad, ya que no se observa una unica region con concentracion de tasas promedios
altas. Solo se observan dos barrios (McGuire y Center City East) con una mayor tasa
promedio en los 15 dias anteriores del cluster, los cuales son aquellos con las mayores
tasas en toda la ciudad (Ver la Ilustracién 5.1).

5.7.1.5. Tiempo

Promedio de tasas por un lapso de 15 dias por afio y mes

40

2006.1 20071 2008.1 2008.1 2010.1 20111 2012.1 2013.1 20141 2015.1 2016.1
Afio y mes

[lustracién 5.26: Serie de tiempo de los promedios de tasas - Cluster 1

Evaluacién e interpretacién: Se observa un decaimiento de las tasas promedio
desde el afio 2006 hasta el 2010, y luego comienza un incremento hasta el ano 2016,
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donde en a mediados de los afios 2014 y 2016, se observan dos picos pronunciados con
respecto a los demds anos (mayo y octubre). Ademas, en promedio, desde el inicio de
la serie se tenia una tasa de 40 crimenes en un lapso de 15 dias, y a fines de la misma,
se observa una tasa promedio de 55 crimenes, una mayor propension en los crimenes de

este cluster.

5.7.2. Cluster 2
Este cluster pertenece al 96% de la totalidad reportes diarios segin la Ilustracion
4.16.

5.7.2.1. Barrios

Cantidad de dias observados por barrio

Cantidad de dias observados
W 36503
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. (12874.5,19445.4]

. (19445.4,25916.2]

. (25816.2,32387]

[ustracién 5.27: Mapa con cantidad de dias observados por barrio - Cluster 2

Evaluacion e interpretacién: A diferencia del cluster anterior, las distribuciones de
reportes de crimenes se encuentran en todos los barrios de la ciudad. De los cuales,
aquellos con mayor presencia se pueden subdividir en dos zonas claras: Una en el oeste
de la ciudad, y otra con varias zonas parciales en las fronteras de las regiones del norte,
noreste, noroeste, y los barrios Kensington, Bridesburg y Richmond.
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5.7.2.2. Tipos de crimenes

Cantidad de crimenes por tipo de crimen

All Other Offenses -

Other Assaults-

Thefts -

Vandalism/Criminal Mischief-
Theft From Vehicle-

Narcaotic / Drug Law Violations -
Fraud-

Burglary Residential -

Recovered Stolen Motor Vehicle -
Aggravated Assault No Firearm-
Driving Under The Influence -
Robbery No Firearm -

Motor Vehicle Theft-

Robbery Firearm-

Disorderly Conduct -

Aggravated Assault Firearm-
Burglary Non-Residential -
Weapon Violations -

Other Sex Offenses (Not Commercialized) -
Prostitution And Commercialized Vice -
Rape-

Vagrancy/Loitering -

Arson -

Liquor Law Violations -

Forgery And Counterfeiting -
Embezziement -

Public Drunkenness -

Homicide - Criminal -

Offenses Against Family And Children -
Gambling Violations -

Receiving Stolen Property -
Homicide - Justifiable -

Homicide - Gross Negligence -

Tipo de crimen

0e+00 ﬂe*I-US 2e*|-05 39:-05
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[ustracién 5.28: Cantidad de crimenes por tipo de crimen- Cluster 2
Evaluacion e interpretacién: A diferencia del cluster anterior, se sigue una distri-
bucién similar al ranking visto en la seccion 5.2.1 (Tanto por la distribucion dentro del
ranking como la misma cantidad de tipos existentes).

5.7.2.3. Tasas por lapsos de tiempo

Lapso de 5 dias Lapso de 15 dias
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Lapso de 30 dias
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[lustracion 5.29: Histogramas de tasas por lapsos de tiempo - Cluster 2
Evaluacion e interpretacion: De igual manera que el cluster 1, se sigue una distri-
bucién sesgada a la izquierda, pero las tasas promedios en los distintos lapsos siempre
son menores con correspondencia a tal cluster. Los promedios aproximados se corres-
ponden a tasas de 1.8, 4.2 y 7.8 en los lapsos de 5, 15 y 30 dias.

5.7.2.4. Distribucién de tasas por barrio

Promedio de tasas por un lapso de 15 dias por barrio
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[ustracién 5.30: Mapa con distribucion de tasas promedio por barrio - Cluster 2

Evaluacion e interpretacion: En este cluster, las mayores tasas de crimenes pro-
medio se encuentran distribuidas dos posibles zonas: el oeste y la region céntrica, con
limites en el sur y norte.
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5.7.2.5. Tiempo

Promedio de tasas por un lapso de 15 dias por afio y mes

2006.1 20071 20081 2009.1 20101 20111 20121 20131 20141 20151 2016.1
Afio y mes

[ustracién 5.31: Serie de tiempo de los promedios de tasas - Cluster 2

Evaluacion e interpretacion: A diferencia con la serie de tiempo del cluster ante-
rior, y en correspondencia a la [lustracion 5.14, se observa un decaimiento en las tasas
promedios, con la salvedad de los anos 2014 y 2015 que poseen un incremento en com-
paracion de su ano anterior. Por ende, se observa que los crimenes tienden a ser menos
propensos a ocurrir a medida que pasan los anos.

5.7.3. Caracterizacién principal

5.7.3.1. Cluster 1

Dado los analisis anteriores, este cluster se caracteriza basicamente por:

e Una concentracion de crimenes en el centro de los limites de la ciudad, con
zonas mayormente propensas en los barrios: McGuire y Center City East.

e Tres tipos de crimenes que superan a la media: “All Other Offenses”,
“Thefts”, “Narcotic / Drug Law Violations”.

e Una tasa de crimenes alta en los distintos lapsos de tiempo, lo cual hace que
los crimenes sean mucho mas propensos a ocurrir.

e Una tasa de crimenes promedio por mes en crecimiento.

5.7.3.2. Cluster 2

Dado los analisis anteriores, este cluster se caracteriza basicamente por:
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Una distribucion de crimenes en todos los barrios de la ciudad, con zonas
mayormente propensas en el oeste y la region céntrica con limites en el sur y
norte.

Una tasa baja de crimenes en los distintos lapsos de tiempo.

Al menos 10 tipos de crimenes que superan a la media.

Una tasa de crimenes promedio por mes en decrecimiento.
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6. Conclusiones

En el presente trabajo se demostr6 la suma importancia de un proceso KDD, dado
que la confiabilidad de los resultados emerge de la capacidad de crear un proceso auto-
matico y con etapas bien definidas, el cual a su vez permite solventar la mayor canti-
dad de problemas que surjan de las fuentes de datos de origen de una manera eficaz.

En cuanto a los objetivos principales, se demostré que uno de los factores mas im-
portantes que influye en la tasa de crimenes es la temperatura en el momento de los re-
portes, ya que, entre ambos existe una correlacion positiva. Esto se observo tanto para
las temperaturas de por si, como las estaciones y meses con mayores temperaturas pro-
medio.

Y, por otro lado, se pudo observar que las zonas mas inseguras de la ciudad son en
los alrededores de los barrios McGuire y Center City East. A su vez se observé que, si
se agrupan todos los reportes en dos categorias segin la tasa de crimenes en sus dias
anteriores, para las tasas de ocurrencias bajas existe un decrecimiento anual y para las
tasas altas, un crecimiento.

Sin embargo, este trabajo estuvo sujeto a ciertas limitaciones a como la falta de la
poblacién para las distintas subdivisiones geograficas de la ciudad con el objetivo de
calcular la densidad poblacional (Un factor importante que permitiria comparar los re-
sultados con otras ciudades), el desconocimiento de otros métodos para el andlisis de la
correlaciéon entre la tasa criminal y la temperatura, técnicas que permitan calcular las
areas por distrito policial y, por tltimo, una mayor capacidad de computo para obtener
con mayor confiabilidad las aproximaciones de las areas de los distritos policiales, las
zonas de concentracion de crimenes y la ejecucion total de los algoritmos de clustering.
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Apéndice

Apéndice A: Estructura de “Philadelphia Crime Data”

El dataset consta de los siguientes atributos:

Atributo Categoria Tipo Faltantes
Dc_ Dist Division policial | Entero No
Psa Divisién policial | String No
Dispatch Date Time Temporal String (Formato: No
YYYY-MM-DD hh-
mm-ss)
Dispatch_ Date Temporal String (Formato: No
YYYY-MM-DD)
Dispatch_Time Temporal String (Formato: hh- No
mm-ss)
Hour Temporal String (Formato: hh) No
Dc_ Key Identificacion Entero No
Location Block Localizacién String No
UCR._General Crimen Entero Si
Text General Code Crimen String Si
Police Districts Divisién policial | Entero Si
Month Temporal String (Formato: No
YYYY-MM)
Lon Localizacion Real Si
Lat Localizacion Real Si

Donde cada uno de estos representa lo siguiente:

Atributo Descripcion

Dc_ Dist Aunque se indique como un distrito, se trata de las
identificaciones de los distritos policiales reales.

Psa Contiene el codigo del area de servicio policial corres-
pondiente al distrito indicado en el atributo Po-
lice Districts.

Dispatch Date Time Contiene la fecha completa del crimen reportado.
Dispatch_Date Contiene la fecha del crimen reportado.
Dispatch_ Time Contiene la hora del dia del crimen reportado.
Hour Contiene la hora del crimen reportado.
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Dc_ Key

Contiene un identificador tinico compuesto por el afo,
distrito y un identificador tnico.

Location Block

Contiene el nombre de la calle del crimen reportado.

UCR General

Corresponde a una categorizacién de crimenes estable-
cida por el FBI.

Text General Code

Corresponde a una descripcion del coédigo contenido en
el atributo UCR._ General.

Police Districts

Contiene el nimero secuencial, pero el mismo no indica

realmente el distrito policial.

Month Contiene el mes del crimen reportado.
Lon Contiene la longitud del crimen reportado.
Lat Contiene la latitud del crimen reportado.
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