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RESUMEN

El propdsito de la investigacion es disefiar y analizar un sistema de geo sectorizacion con
técnicas de Ciencia de Datos e IA, utilizando datos histdricos de delitos. El agrupamiento
con el algoritmo de K-Means de las grandes cantidades de datos los estudios de las variables
a agrupar son propias del giro de negocio (turismo) del problema de la inseguridad ciudadana
en el contexto turistico. Para la construccion del prototipo del sistema se adoptd dos
metodologias: OpenUp para el desarrollo y CRISP-MD para el procesamiento de datos e
integracién del algoritmo. Para el desarrollo se recolectdé datos estructurados y semi
estructurados, los datos estructurados fueron tomados a estudio del repositorio pablico de la
ciudad de buenos aires ya que tiene las variables similares a utilizar del PNP del dep. turismo,
los datos semi estructurados fueron extraidos mediante técnicas de web scraping de lugares
turisticos posteriormente analizados con la herramienta weka y Python utilizado las técnicas
de ciencia de datos, Asi mismo se trabaj6 con el algoritmo de clustering K Means en donde
se obtuvo graficos de agrupamiento de datos de acuerdo al centroide principal de las
variables: delito y lugar, en Power Bl obtuvimos la visualizacion basada en grafica de mapas.
El resultado fue el analisis de las variables en construccién para el turismo, en el cual
obtuvimos los datos estadisticos y el algoritmo de agrupamiento, construyendo segun los
andlisis el prototipo del sistema para el sector turismo y la complejidad tanto para la
integracién con el algoritmo y su forma de alimentacion al sistema, para asi poder validar el

sistema web/mavil desplegada en sus servidores de aplicacion.

Palabras clave: Clustering, visualizacion de datos, algoritmos, ciencia de datos y

seguridad turistica.
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ABSTRACT

The purpose of the research is to design and analyze a geo-sectorization system with data
science and Al techniques, using historical crime data. The grouping with the algorithm of
K-Means of the large amounts of data the study of the variables to be grouped are typical of
the business (tourism) turn of the problem of citizen insecurity in the tourism context. For
the construction of the system prototype, two methodologies were adopted: OpenUp for the
development and CRISP-MD for the data processing and integration of the algorithm. For
the development, structured and semi-structured data was collected, the structured data were
taken to study the public repository of the city of Buenos Aires, since it has similar variables
to use from PENTUR-Peru, the semi-structured data were extracted using web techniques
scraping of tourist places later analyzed with the tool weka and python used the techniques
of science of data, Likewise it was worked with the algorithm of clustering K Means where
graphics of grouping of data according to the main centroid of the variables was obtained:
crime and place, in Power Bl we obtained the visualization based on map graphics. The
result was the analysis of the variables under construction for tourism, in which we obtained
the statistical data and the grouping algorithm, building according to the analysis the
prototype of the system for the tourism sector and the complexity both for the integration
with the algorithm and its way of feeding the system, in order to validate the web / mobile

system deployed in its application servers.

Keywords: Clustering, data visualization, algorithms, data science and tourism

security.
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CAPITULO I: PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1. Definicion del problema

La seguridad turistica es una de las debilidades del pais que se encuentra en el puesto
108 del ranking del Country/Economy Profiles World Economic Forum (WEF, 2017).
“Actualmente nuestro pais ha avanzado del puesto 58 en el 2015 al puesto 51 en el 2017 en
la industria del turismo en materia de viajes y experiencia turistica, descubriendo el camino
para un crecimiento mas sostenible e inclusivo, destaca la fidelidad y compromiso con la
industria de viajes y turismo, mejorando su seguridad y proteccion creando entornos mas
propicios para las empresas turisticas o afines y desarrollar su infraestructura para mejorar
la conectividad” (World Economic Forum WEF, 2017) (Anexo 1). “La percepcion de
seguridad ciudadana por parte de la mayoria de peruanos es calificada como baja o nula, esto
debido a que la delincuencia se ha convertido en el principal tema de preocupacion tanto de
los ciudadanos mismos como de las autoridades” (Fernandez y Rivas, 2015).

Para la Organizacion Mundial del Turismo (OMT, s.f) “El desarrollo econémico
concebido para mejorar la calidad de vida de la comunidad receptora o0 emprendedores que
buscan el desarrollo turistico, mantener la calidad del medio ambiente y de la seguridad
turistica del que dependen tanto la comunidad anfitriona como los visitantes”. Citado por
Travel (2013). Se busca alcanzar la eficiencia en tecnologia de produccion en temas de
Turismo es una de las necesidades primordiales en la competencia empresarial y uno de los
intereses y problemas mas frecuentes en el cumplimiento de tal meta, en cuanto al tiempo
gue puede abarcar los resultados y méas aun si hablamos del desarrollo del pais en temas de
economia albergando a la poblacion y sus recursos naturales.

El estudio y la visualizacion de datos en los ultimos afios ha tomado gran
importancia, debido al crecimiento de los datos, los mismos que representan un nuevo

recurso para diversas areas de investigacion, ya que permite obtener informacion que sea
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interpretada mediante el desarrollo de un software. Asi como también las compafiias buscan
atender necesidades de un publico especifico, Una buena forma de buscar la gran cantidad
de informacion es a través de dimensiones geogréaficas asociadas a los datos, ya que la
informacidn georreferenciada se hace mas necesaria ya que una de las formas de analizar la
informacidn es a traves de filtros (Ubicacion) permitiendo obtener informacion de interés,
dependiendo de donde se encuentra el consumidor de la informacion.

Pimentel (2016), “Actualmente en el mercado existen varios recursos para la
presentacion de datos georreferenciados, entre ellos se encuentran las herramientas de
Google Maps y MapBox. Ambas compafiias han hecho un gran trabajo generando mapas y
servicios para que otros desarrolladores puedan trabajar sobre ellos creando nuevas
herramientas”. De Acuerdo a los datos de inseguridad ciudadana y la utilizacion de diferentes
herramientas, se requiere la georreferenciacion y el agrupamiento de los datos, ya que se
rescata con ello los propdsitos de descubrir el estudio y analisis de los datos, buscando la
clasificacion natural de los datos mediante las similitudes entre ellos. Es por ende que en
este estudio nace la problematica relacionada al estudio geografico de zonas con escenarios
de inseguridad turistica: ¢Como facilitar el manejo de la informacidn en respuesta a la
resolucién de eventos delictivos los cuales requieren velocidad de procesamiento de
acuerdo a la cantidad de datos? Como brindar informacion de utilidad a los turistas:

¢ Visualizacion de indicadores de criminalidad en diferentes zonas?

1.2. Justificacién

1.2.1. Justificacion social
El estudio de datos y la implementacion de un sistemas capaz de sectorizar las zonas

de alto nivel de hechos de inseguridad turistica tendra un impacto no solo para la sociedad

peruana sino para los extranjeros que visiten los lugares turisticos, recursos turisticos,
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servicios turisticos y otros agentes involucrados en el turismo peruano, ademas de beneficiar
directamente a las instituciones como lo son la policia nacional, hospitales, etc. otorgando
un mejor servicio de las instituciones encargadas del tema y asi causar un impacto favorable
para el turismo peruano.

(Carlos J, 2018) “El turismo al ser una actividad sensible ante cualquier situacion que
se note inseguridad, el sector requiere del Estado en su conjunto la estabilidad politica que
permita reactivar la economia, la estabilidad juridica que exigen los empresarios e
inversionistas, y la estabilidad social que garantice a los turistas un viaje sin contratiempos
por territorio patrio. Que los hechos ocurridos en el 2017 —desastres naturales, conflictos
sociales, incertidumbre electoral, crisis politica, etc.—, marquen la pauta de lo que debemos
y no hacer este afio, lo que hay que prever y como debemos actuar a futuro. EI Pert merece

recuperar su imagen de pais en crecimiento y destino seguro para los turistas”.

1.2.2. Justificacion econdmica

Segun el (banco mundial en Pera, 2018) “Nuestro pais Perti es uno de los paises de
américa latina que tiene potencial turistico a desarrollar tanto como recurso natural y/o
materia de produccién. La diferenciacion del crecimiento de millones de personas en las
diferentes areas de la economia dentro de un pais, generando trabajos en la poblacion, reduce
la pobreza y desarrolla la industrializacion, es netamente la responsabilidad del estado
brindar oportunidades de crecimiento. El cual mide el conjunto de factores y politicas que
permite el desarrollo sostenible del sector turismo en cuanto a la competitividad en el
crecimiento del pais en materia de riqueza econdémica albergando los recursos naturales.
Dando crecimiento econdémico a las empresas de turismos, agencias publicas y privadas,

Lugares y recursos naturales, servicios de turismos y a la comunidad en general”.
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“En el altimo afio el Pert ha logrado desarrollar un crecimiento potencial en la
economia con una cifra de 4,6% en contribucion directa al PBI en el sector de viajes y
turismo, siendo una de las cifras mas altas en américa latina” segun el reporte economico de
World travel & tourism council del sector de viajes y turismo en las ciudades (2017) américa

latina la cual se representa en la Figura 1.
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Figura 1 Porcion del turismo PBI total
Fuente: World travel & tourism council.

El ministerio de comercio exterior y turismo (MINCETUR, 2017) “Ha propuesto el
plan de proteccion al turista 2017 - 2018 ya que es una herramienta de gestion dedicada a
mejorar la condicidn de seguridad con una perspectiva de largo alcance, la cual garantiza al
turista una estadia libre de riesgo. Ya que con ello se beneficiaria las instituciones encargadas

del orden de turismo y empresas, organizaciones etc. involucradas en el turismo peruano”.

1.2.3. Utilidad Tedrica

El estudio de los datos de criminalidad si esta dada en el Pert como lo es el caso de
una aplicacion peruana premiada por el principe del reino unido el cual fue desarrollado por
el joven Moisés Salazar Vila el cual es autodidacta, el cual fue reconocido como el

profesional peruano mas valioso de Microsoft, la aplicacion es conocida como REACH
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lanzada como tal en 2014 la aplicacion esta dedicada a reportar las actividades de diferentes
incidencias, asi como también esta siendo optimizada para que pueda ser implementada con
algun algoritmo de inteligencia artificial, biometria, reconocimiento artificial, Big Data para
mejorar aun mas la herramienta pues cuando Ilegue al millén de usuarios no podra darle el
soporte necesario €l solo. Asi como también las tesis de estudios que se realizo para el distrito
de molina utilizando mineria de datos el cual fue desarrollado con el titulo de “sistema de
prediccion de hechos delictivos para la mejora del proceso de prevencion del delito en el
distrito de la molina utilizando mineria de datos” por Jorge Julio Jaulis Rtia en 2015, el cual
tiene como objetivo mejorar el proceso de prevencion de delitos mediante la mineria de
datos. Otro caso es el estudio de los datos de acuerdo a la criminalidad basado en la seguridad
ciudadana que se realizd en la tesis de “sistema de mapeo digital de zonas delictivas
utilizando un algoritmo genético progresivo” realizada por Br. Buddy Richard Oruna
Rodriguez, que permite mejorar la elaboracion de mapas digitales utilizando algoritmos GP
que permite la identificacion de zonas con mayor indice delictivo fue desarrollada en
Trujillo, Pert 2015. Por otra parte, los estudios dirigidos al turismo en el contexto de
seguridad estan ampliamente ligada a la seguridad ciudadana el cual no se encontr6 estudios
en el tema Turistico a nivel de Per(, asi como también no se encontro en la region de puno.
En la regidn de puno no se ha dado el estudio de datos como Mineria de datos o inteligencia
artificial que componen la carrera de ingenieria de sistemas a nivel de criminalidad o estudio
de datos de sectorizacion de zonas delictivas en el contexto ciudadano o turistico. Por otra
parte, cabe mencionar la aplicacion que lanzé el MINCETUR (Police Tourist) que sélo
proporciona la facilidad de alertar a la policia, serenazgo, hospitales y bomberos de las
incidencias mas cercanas para un pronto auxilio, pero no cuenta con algun estudio de datos
0 sectorizacion de zonas delincuenciales o de diferentes incidencias que puedan atravesar

los turistas.
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En los ultimos afios se habla de que no es posible hablar de desarrollo sin hablar de
las Tecnologias de Informacién y Comunicacion (TIC) méas adn si las tecnologias son
inteligentes y pueden ayudar al desarrollo de alguna organizacion o simplifique los
esfuerzos, porque se considera que el acceso a la informacion y la creacion de nuevos
conocimientos forman una parte esencial en los procesos de desarrollo. Asi como también
la seguridad debe ser interpretada como un estado subjetivo que nos permite percibir que
nos desplazamos de un espacio turistico exento de riesgos reales o potenciales. La percepcion
de inseguridad afecta negativamente a la experiencia turistica e impacta negativamente en la
imagen del destino dando una solucion tecnologia inteligente el cual pueda dar informacion
de los lugares y sus estados de inseguridad. Mejorar los niveles de seguridad turistica
mediante alianzas estratégicas con los actores del sector publico y privado en beneficio de
la imagen del pais y el desarrollo socioecondémico del Peru.

(Rodriguez, 2017). “Para la etapa de prediccion se realiza un agrupamiento 0
“clustering” de la nueva informacioén (nuevos eventos delictivos), incluidos en la etapa
temporal, con la finalidad de encontrar los posibles centros de las zonas de riesgo (a tractores
criminales). Una vez que se tienen los centros, por medio de un modelo empirico de un a
tractor criminal y con una determinada ventana de tiempo, se genera una distribucion de
prediccion del riesgo criminal. En la actualidad, con las nuevas herramientas de localizacion
es posible obtener informacidn geo-referenciada de los probables sectores, los mismos que
se usan para el proceso de encontrar patrones espacio-temporales de los incidentes, asi se

sabra cuando y donde un nuevo crimen puede ocurrir”.

1.2.4. Utilidad practica

La policia nacional del Peru: En el cual ayudara a la sectorizacion zonas delictivas

mas propensas a surgir los delitos, de acuerdo al analisis que pueda ser mostrado en los datos
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estudiados.  Este caso de estudio servira también para las instituciones como lo son
Serenazgo, Municipalidades, entre otros agentes encargados de la seguridad turistica, tanto
nacional, regional y local.

MINCETUR: Los cuales podran ahondar en el plan de proteccion al turista el cual
busca proteger los intereses y satisfacer la estancia del turista, en el cual podra respaldar con
bases de analisis de datos la confiabilidad de zonas seguras de los recursos, asi poder brindar
mayor seguridad y una experiencia agradable al turista. asi como también encontramos
beneficiadas las instituciones, los emprendedores, agencias y todas aquellas empresas con

giros de negocio en el turismo.

1.3. OBJETIVOS
1.3.1. Objetivo General
Analizar y disefiar un prototipo de Sistema de Geo - sectorizacion de la inseguridad
ciudadana para la sectorizacion de zonas delictivas en el contexto turistico utilizando

Algoritmos de clustering.

1.3.2. Obijetivos especificos

> Recolectar datos estructurados y no estructurados con técnicas de web scraping.
> Analizar los datos recolectados con Python para ciencia de datos y Weka.
> Preparar los datos y aplicar algoritmos de clustering a los datos recolectados.

> Disefar la plataforma para la visualizacion de datos.
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CAPITULO II: BASES TEORICAS

2.1. Revisién de la literatura

Ignacio Perversi,2007 Aplicacion de mineria de datos para la exportacion y deteccion
de patrones delictivos en argentina. En el objetivo, de este trabajo es realizar una
implementacion de mineria de datos en el analisis de informacion criminal de informacion
criminal en Argentina y comprobar sus efectividad y valor agregado.

Jorge Julio Jaulis Rua, 2015. Sistema de prediccion de hechos delictivos para la
mejora del proceso de prevencion del delito en el distrito de la molina utilizando mineria de
datos, Objetivo mejorar el rendimiento del proceso de prevencidn del delito de las comisarias
de la molina utilizando Mineria de datos. La metodologia de clasificacion supervisada
basada en Redes Bayesianas, aplicando la metodologia de mineria de datos y la metodologia
de gestion de proyectos PMI - PBOOK. El modelo de mineria de datos que recoge
informacidn historica de todo el afio 2015 de las denuncias registradas en cada una de las
comisarias, y en base a un algoritmo de aprendizaje automatico arroja las zonas mas
propensas a la ocurrencia de algun hecho delictivo, para ello se optd por mostrar esta
informacidn a través de mapas de la zona y que esto puedan ser accedidos desde cualquier
dispositivo. Como resultado se obtuvo la mejora de procesos y la implementacion de un
sistema de prediccién de hechos delictivos en el distrito de la molina.

Buddy Oruna Rodriguez 2015, Sistema de mapeo digital de zonas delictivas
utilizando un algoritmo genético progresivo, Objetivos mejorar y reducir la elaboracién de
un sistema de mapeo digital de zonas delictivas a través de un algoritmo genético progresivo
en la unidad de identificacién de la oficina criminalistica. Utilizando algoritmos genéticos
con métodos adaptativos que utiliza la estructura de los algoritmos genéticos progresivos,

Desarrollado con la metodologia de XP, El cual resuelve los problemas de busqueda y

22



optimizacion, teniendo como resultado un sistema de mapeo digital de zonas delictivas y la
identificacion de la oficina de criminalistica de la 111 DIRTEPOL.

Juan Rodriguez 2017, Desarrollo de una metodologia para caracterizar y predecir el
riesgo criminal mediante la generacion de espacio - temporales empiricos basados en manejo
de datos. El objetivo general es generar una metodologia basada en la relacion entre eventos
criminales y locacidn de servicios que proporcione un modelo espacio-temporal que permita
caracterizar y predecir zonas de riesgo criminal dentro de un area determinada. La
metodologia empleada para la caracterizacion y prediccion del riesgo criminal. La
metodologia propuesta para la etapa de prediccion fue usar el algoritmo K-means para
agrupar los nuevos eventos criminales introducidos en la actualizacién del modelo dindmico,
de esta forma se encuentran los centros de las posibles zonas de riesgo criminal. Con la idea
de “a tractor criminal” se generé un modelo empirico dindmico, con el cual los eventos
criminales fueron atraidos segun la cercania al a tractor. Analizando estos resultados, se
puede apreciar como se evalua cada uno de los modelos, segun el nimero de datos
generados. El TIP resultante es alto para algunos resultados de la evaluacion, llegando en
algunos casos a valores de TIP muy cercanos a uno, siendo un buen resultado en la
evaluacion del modelo de prediccion generado. Los resultados se obtuvieron evaluando el
modelo generando varias distribuciones de prediccion con diferentes ventanas de tiempo.

Tania Denisse Gonzalez Villa 2013. Analisis, disefio e implementacion de un sistema
web y movil para el soporte informatico a la gestion de los servicios de atencién que brinda
las comisarias de la comunidad. Que tiene como objetivos gestionar eficientemente los
procesos que soportan algunos de los servicios que brinda una comisaria y proporcionar
informacion para la seguridad de ciudadanos. El cual sigue la metodologia de aplicada para
la gestion de proyecto SCRUM vy la metodologia aplicada para el desarrollo del producto

XP. Que tiene como resultado la tabla comparativa del estado de arte de la solucidn, solucién
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“SeguriApp” Implementada en la plataforma Android integrada con los servicios de Google
Maps, la tecnologia de Realidad Aumentada y los servicios de Facebook y Twitter y solucion
“SeguriApp” Implementada en la plataforma Web integrada con los servicios de Google

Maps y la tecnologia cometD

2.2.  Seguridad

Para la organizacion de las naciones unidas (ONU, s. f) “La seguridad humana
subraya las necesidades de poner énfasis a lo que vendria hacer los programas de la paz y la
seguridad, el desarrollo y los derechos humanos de manera la cual sea mas eficiente, eficaz

y orienta a la prevencion”.

2.2.1. Seguridad ciudadana

(Salas, 2016). “La seguridad es un asunto publico, ya que forma parte de la
convivencia cotidiana de los ciudadanos en un marco de integridad y salvaguarda los
derechos de las personas es por ello la importancia del significado de espacio publico. La
seguridad también es un bien comun o publico; es indivisible que debe proveerse de manera
imparcial y al ser una condicion de interés social en todo el territorio nacional”.

“Durante el ultimo semestre (noviembre 2017-abril 2018), el 25,5% de la poblacion
de 15 y mas afios de edad a nivel nacional (urbano) fue victima de algin hecho delictivo,

segun el Instituto Nacional de Estadistica e Informatica” INEI (2018).

Para la (INEI, 2018). “Las principales causas de inseguridad ciudadana es la débil
participacion de los ciudadanos, sociedad civil, sector privado y medios de comunicacion.
en la cual se suma la falta de articulacion de estrategias entre el estado y medios de

comunicacion, asi como la pérdida de valores, cultura civica y respeto a la ley. Escasos
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espacios publicos seguros como lugares de encuentro ciudadano con una baja cultura de la

poblacion en la conservacion de los espacios ptblicos y en las reglas de convivencia urbana”.

PERU: PRINCIPALES PROBLEMAS DEL PAIS
Semestre: Julio-Diciembre 2016 / Julio-Diciembre 2017

(Porcentaje)
483 49,6
43,7

408

21,1 21,7

150
15,9 149 ..

I I I I I I I

Corrupcion Delincuencia Pobreza Falta de seguridad Falta de empleo Mala calidad de la
cludadana educacién estatal
u Semestre Mol Julio - Diciembre 2016 N Semestre Mévil Julio - Diciembre 2017

Nota: Pregunta con slternativas de respossta miitiple.
Fuente: Instituto Nacional de Extadistica & Informatica (INEI) « Encussta Nacional de Hogares, Médulo: Gobernabilidad, Transparencia y
Democracia

Figura 2 Estadistica de las principales causas de inseguridad en el Per(
Fuente: Direccion general de seguridad ciudadana.

Plan nacional de seguridad ciudadana (conasec, 2013) “Conjuntamente con la
politica publica con objetivos alineados a la politica general del estado al 2021
(Bicentenario), que tiene como objetivos estratégicos: El sistemas nacional de seguridad
ciudadana, la implementacion de espacios seguros, la reduccién de factores de riesgo social
que favorecen en comportamientos delictivos, promover la participacion de los ciudadanos,
la sociedad civil, el sector privado y los medios de comunicacién para enfrentar la
inseguridad ciudadana, asi como también fortalecer a la policia nacional del Peri como una
institucion moderna, con una gestion eficaz, eficiente y con altos niveles de confianza
ciudadana, en tanto mejorar el sistema de la administracion de la justicia para la reduccién

de la delincuencia”.
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POLITICA 7
[ Erradicacion de la vislencia y fortalecimiento del civisme y de la seguridad cludadana ]

LA ESTRATIGICO 2
Oportunidad y acceso a los servicios
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Figura 3 Almacenamiento estratégico del plan nacional de seguridad ciudadana

Fuente: Direccion general de seguridad ciudadana.

2.2.2. Seguridad turistica

La seguridad turistica es uno de los pilares para que extranjeros puedan tener la
seguridad de tener una bonita experiencia, es por lo cual el Ministerio de comercio exterior
y turismo ha elaborado la red de proteccion al turista 2017 - 2018, Plan de proteccion al
turista. (MINCETUR, 2017). “El Plan de Proteccion al Turista, ha sido elaborado como
resultado del trabajo consensuado entre los diversos actores publicos y privados, tomandose
como base el trabajo desarrollado por el Ministerio de Comercio Exterior y Turismo —
MINCETUR, el Ministerio del Interior — MININTER, la Direccion de Turismo PNP en el
ambito de la Seguridad Turistica, en el marco de la Ley N° 28982 — Ley que regula la
Proteccion y Defensa del Turista, la Ley N° 29408 - Ley General de Turismo y los
lineamientos estratégicos del Plan Estratégico Nacional de Turismo — PENTUR. el cual tiene
como objetivo principal mejorar los niveles de seguridad turistica mediante alianzas
estratégicas con los actores del sector publico y privado en beneficio de la imagen pais y el

desarrollo socio-economico del Pertr”.
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MINCETUR (2017) “Manifiesta que generar las condiciones favorables para que los
turistas nacionales y extranjeros, asi como las comunidades receptoras, puedan desarrollar
sus actividades turisticas en un entorno libre de riesgos fisicos, materiales y sicoldgicos, es
el proposito principal del presente Plan, constituyendo un reto su aplicacion a partir de un
trabajo interinstitucional e interinstitucional. Gestionar 6ptimamente la Seguridad Turistica
en el Perl es contribuir al fortalecimiento de nuestra competitividad turistica”.

La seguridad conlleva a la permanencia del turista libre de riesgo y una experiencia
inolvidable en el territorio peruano, asi aportar una variable para la suma en la eleccion de
un destino turistico y sostenibilidad turistica. segin BBVA Research Pert (2018) “los
turistas extranjeros gastan siete veces mas que los nacionales El estudio de BBVA Research
identifica que el viajero del extranjero destina alrededor de USD 1,000 por viaje, siete veces
mas que un turista interno. El informe precisa que el gasto promedio por viaje de los turistas
nacionales, tomando como base informacion de 2015, asciende a S/ 451, incluyendo el
transporte. En tanto, los extranjeros destinan unos US$ 994 por viaje, sin considerar el costo
del pasaje de ingreso ni salida del pais”, viéndose la Figura 4.

En conjunto, los sectores productivos que atienden al Turismo
representan alrededor del 4% del PIB total

Sec_tores productivos que atienden al Participaciéon del Turismo dentro del
Turismo, 2015 PIB total*
Transportes de pasajercs RN - 39
Provison de akmentos y bevaas || : 37
Alojamiento para vistantes _ 14 36

Industria cultural, recreativa y deportiva - 7
Impuestos y derechos de importacion - 7
Produccion y comercio de artesania - 1

Agencias de viaes .

ovasactvidaces' [ ¢ 2011 2013 2015

Figura 4 Estadistica del PBI del banco mundial del Pert

Fuente: Banco Mundial del Peru.
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La contribucion del turismo a la economia global mantendra su dinamismo, EI World
Travel & Tourism Council (WTTC, 2015) “Sefiala que el crecimiento del sector turismo sera
mas dindmico en comparacion con otras actividades econdmicas. Se espera que, hacia el
2025, el viaje y turismo proporcionen 72,9 millones de nuevos puestos de trabajo, de los
cuales 23,2 millones se generaran dentro del sector. Asimismo, la contribucion del PBI total
del viaje y el turismo a la economia en general aumentara del 8,8% en el 2014 al 10,5% en
el 2025, mientras que el empleo del 9,4% al 10,7%. La clave de este aumento radicara en el
crecimiento esperado de la demanda de los mercados emergentes, en los cuales se identifica

una creciente proporcion del gasto del consumidor al viaje y el turismo”.

2.3. Inteligencia artificial

La inteligencia artificial es una potencia intelectual, que tiene la facultad de conocer
o0 entender, la cual es aplicado a maquinas gue tienen un conocimiento o comprension de un
proceso a realizar, las cuales pueden realizar una o varias de las capacidades estudiadas los
cuales son sistemas expertos (SE) y sistemas basados en conocimiento (SBC). Segun uno de
los pioneros de la IA Marvin Minsky “la inteligencia artificial es una ciencia de construir
maquinas para que hagan cosas que, si las hicieran los humanos, requeririan inteligencia”.

El mayor problema que enfrenta esta disciplina es el analisis de como los humanos

buscan soluciones y resuelven los innumerables problemas. Areas de aplicacion:
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Figura 5 Areas de aplicacion de la Inteligencia Avrtificial.

Fuente: Elaboracion propia, estudiando los esquemas de IA.
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Figura 6 Mapa mental de ramas o sub areas de la Inteligencia Artificial.
Fuente: Al Mind Map — Machine Learning and Artificial Intelligence Study Group — Medium.

Los sistemas expertos estan englobados en todos aquellos sistemas en donde las
informaciones pueden conseguirse reducciones mas cercanas a la realidad. Los sistemas
expertos se encargan de tareas como la resolucion del problema de la misma forma que del
ser humano, trabajar datos de informacién dudosa o incompletos, explicar resultados
obtenidos, aprender conocimientos nuevos sobre los datos y restauracion de conocimiento.

Los resultados obtenidos de estos sistemas expertos son mas faciles de documentar.
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Sistemas Expertos, Redes Neuronales Avrtificiales y Computacién Evolutiva.

2.3.1. Lenguaje natural de procesamiento

(Escolano, F., Cazorla, M. A., Alfonso, M. 1., Colomina, O., & Lozano, 2003) “Este
tipo de lenguaje es el que nos permite el designar las cosas actuales y razonar acerca de ellas,
fue desarrollado y organizado a partir de la experiencia humana y puede ser utilizado para

analizar situaciones altamente complejas y razonar muy sutilmente”.

2.3.2.  Técnicas de agrupamiento y reconocimiento de patrones.

Las tecnologias de informacién han dado un gran impulso estudiando las teorias y
técnicas de reconocimiento implantadas en distintos sistemas de informacion. En la cual se
maneja informacion representada en forma de patrones complejos: textos escritos, numero,
musica flores, etc.

(Benitez y Diez, 2005). “El funcionamiento de los algoritmos de clustering estan
basados en la optimizacion de una funcion objetivo a resolver con su respectivo proceso a
analizar y respuesta a dar, que normalmente es la suma ponderada de las distancias a los
centros, aunque estas funciones pueden variar, y muchas veces los distintos algoritmos de

reconocimiento de patrones se distinguen principalmente en la definicion de sus funciones
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objetivo a optimizar o implementar, asi como también las necesidades de preguntas a
resolver de parte de los datos recolectados”.

(Benitez y Diez, 2005). “Uno de los pasos en los algoritmos de agrupamiento es el
de asignar a cada objeto una medida de semejanza al patrén o centroide de cada cluster, con
el fin de determinar a cudl de los grupos detectados pertenece el objeto en cuestion. Esta
medida de semejanza entre objetos de un conjunto de datos se basa normalmente en el
calculo de una funcion de distancia. Seguidamente se exponen las mas comunes, tanto para

datos cuantitativos como cualitativos”.

Figura 8 Datos agrupados
Fuente: Editorial Servicios de Publicaciones Universidad de Oviedo Introduccion a la ingenieria Artificial:

Sistemas Expertos, Redes Neuronales Artificiales y Computacién Evolutiva.

2.3.3. Técnicas de agrupamiento para datos cualitativos y cuantitativos

Datos cuantitativos: los que son por position, por Span y por content, basadas en una

modificacion de distancia que podemos apreciar en la Figura 9.

[(al + ap)/2 — (B + by) /2

r!'f.r_.[.'lﬁ._ﬂk-] =
&
lo — Iy
i (A, Br) =
A T Up + 1, + Iy — inters
'Il !.l — 2inters
d.(Ap, By) = fa + I inter

Uk + Ly + Iy — inters
Figura 9 Formula agrupacion de medicion cuantica por Span y Content.

Fuente: Técnicas de Agrupamiento para el Analisis de Datos Cuantitativos y Cualitativos.
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il = limite inferior de A,

i =limite inferior de B

aje = limite superior de Ay

by = limite superior de B,

inters = longitud de la interseccion entre Ap v By

s = span = |[max(ap, bi) — min{al, bl)

Uy = diferencia entre el mayor v menor valor de la caracteristica kth para todos los objetos
o= |ap— al

Iy, = [bp — bl

Figura 10 Especificacion de variables Span y Content.

Fuente: Técnicas de Agrupamiento para el Analisis de Datos Cuantitativos y Cualitativos.

Datos cualitativos: solo se compone de dos dimensiones de similitud Span y Content,

también basadas en distancias de Gowda y Diday, se muestra en la Figura 11.

“u - |I!>|

i,
“u + |I!> — 2inte i".\'l
L

Figura 11 Formula cualitativa basada en distancias de centroides de Gowda y Diday.

Fuente: Técnicas de Agrupamiento para el Analisis de Datos Cuantitativos y Cualitativos.

DA By) =

DAy By

inters = nimero de elementos en la interseccion entre A, v B
{5 = mimero de elementos en la union entre Ag v B

[, = mimero de elementos en A

I, = mimero de elementos en By

Figura 12 Especificacion de las variables de la formula de Gowda y Diday.

Fuente: Técnicas de Agrupamiento para el Analisis de Datos Cuantitativos y Cualitativos.

La resultante: Algoritmos de clustering para datos cualitativos de funciones de
pertenencia borrosa del algoritmo MVFCM. La grafica de muestra en la Figura 13 y el listado

de Algoritmos de agrupamiento en la Figura 14.

-

a3 al

Figura 13 Algoritmo de clustering para datos cualitativos.

Fuente: Técnicas de Agrupamiento para el Analisis de Datos Cuantitativos y Cualitativos.
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Clasificacion Funcion de similitud Tipo de datos
K-modes Particional Qverlap metric Cualitativos
K-prototypes | Particional Overlap metric Cualitativos v cuantitati-
VOS

COOLCAT Particional Entropia Cualitativos

ROCK Jerarquico Enlaces o vecinos comunes | Cualitativos

LIMBO Jerdrquico Dist, de Kullback-Leibler Cualitativos

STIRR Basado en grafos Co-ocurrencias Cualitativos

CACTUS Basado en grafos Conexiones fuertes Cualitativos

CLICKS Basado en grafos Densidad Cualitativos

KEROUAC Datos distribuidos | New Condorcet Criterion | Cualitativos
(NCC)

MVFCM Borroso Dist, de Gowda y Diday | Cualitativos, cuanti-
modificada, vy dist. segiin | tativos vy funciones de
los TFN pertenencia borrosas

Figura 14 Lista de algoritmos de Clasificacion de agrupamiento algoritmos.

Fuente: Técnicas de Agrupamiento para el Analisis de Datos Cuantitativos y Cualitativos.

2.4.  Mineria de datos de datos

Las bases de datos han ido creciendo y la informacion ha ido en aumento en los
ultimos afios en la cual se vive con la generacion millennials, los cuales generan a cada
segunda informacion de distinta naturaleza: numérica, seleccion categorica, etc. Las cuales
se convierten en muchos campos Yy variables de distinta naturaleza, acotados a rangos de
posibles valores. Representando una informacion de refinamiento, extra o de concrecién, de
los cuales hay campos en blanco o informacion errdénea, el cual origina ruido para el analisis
posterior. La necesidad de extraer conocimiento util de la gran cantidad de datos el cual
permita establecer relaciones entre el conjunto de datos con tal de simplificar la vista en la

cual apliqguemos técnicas de clasificacion, agrupamiento, etc.

2.4.1. Base de datos para la mineria de datos

Las bases de datos tienen muchos objetos de los cuales estan representados por un
conjunto de atributos, dimensiones o caracteristicas, normalmente representadas de forma
vectorial. Los datos son una serie de hecho.

segun Jain y Dubes (1988). “la clasificacion de datos se realiza en tipos y en escalas.

El tipo de datos se refiere a su grado de cuantificacion, es decir, que rango de valores pueden
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abarcar y si estos son continuos o discretos. Una caracteristica es continua si existen infinito
numero de valores posibles entre dos valores cualesquiera que pueda tomar la caracteristica.
Por ejemplo, mediciones de sensores o el volumen de un objeto son variables consideradas
continuas. Por el contrario, una caracteristica es discreta si todos los elementos del dominio
al que pertenece pueden enumerarse en una correspondencia de un subconjunto finito de
enteros positivos. Por ejemplo, la edad, el nimero de hijos, o los numeros ordinales se
consideran caracteristicas discretas. Unos casos especiales de atributos discretos son
aquellos gue solo pueden tomar dos valores, como por ejemplo las respuestas con solo dos
posibilidades (S1 — No, 1 — 0). Estas caracteristicas reciben el nombre de caracteristicas

binarias”.

2.5.  Mineria de datos

(Weiss y indurkhya, 1998). “La mineria de datos ha dado lugar a la sustitucion del
analisis de datos La principal diferencia entre ambos se encuentra en que en el Gltimo se
descubre informacion sin necesidad de formular previamente una hipotesis. La
automatizacién de algoritmos de mineria de datos permite detectar facilmente patrones en
los datos, razon por la cual esta técnica es mucho mas eficiente que el andlisis dirigido a la
verificacion cuando se intenta explorar datos procedentes de repositorios de gran tamafio y
complejidad. Dichas técnicas reconocimiento de patrones, inteligencia artificial, sistemas
expertos, estadistica, visualizacién, recuperacion de informacion, y computacion de altas
prestaciones”.

segun (Weiss y indurkhya, 1998). “Los algoritmos de mineria de datos se clasifican
en dos grandes categorias: supervisados o predictivos y no supervisados o de descubrimiento

del conocimiento”.
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Supervisados o predictivos: Predicen el valor de un atributo de conjunto de datos.
Weiss y indurkhya (1998) “De estos datos cuya etiqueta se conoce se induce una relacion
entre dicha etiqueta y otra serie de atributos. Se desarrolla en dos fases: Entrenamiento
(construccion de un modelo usando un subconjunto de datos con etiqueta conocida) y prueba
(prueba del modelo sobre el resto de los datos). Cuando una aplicacién no es lo
suficientemente madura no tiene el potencial necesario para una solucion predictiva, en ese
caso hay que recurrir a los métodos no supervisados o de descubrimiento del conocimiento
que descubren patrones y tendencias en los datos actuales (no utilizan datos historicos)”.

El descubrimiento de esa informacion sirve para llevar a cabo acciones y obtener un
beneficio (cientifico o de negocio) de ellas. En la Figura 15 se muestran algunas de las

técnicas de mineria de ambas categorias.

o Clasificacion
Predictivos
supervisados J,
g ) Regresion
Problemas
Agrupamiento
Descriptivos Reglas de
(no Supervisados) asociacion
Analisis
correlacional

Figura 15 Categorias de algoritmos de mineria de datos.
Fuente: Publicado por Moisés perla - Gestion de negocios con data Warehouse y Data Mining.
Las técnicas de mineria de datos y modelos predictivos.
Relevancia de la preparacion de datos:
> Tener como resultado a modelos poco utiles, ya que los datos pueden estar
incompletos, datos con ruido o inconsistentes.
> La preparacion de los datos puede reducirlos con las técnicas de limpieza de

datos ya sea por la eliminacién de registros duplicados, anomalias, etc.
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> la preparacion tiene datos de calidad y tener modelos de calidad.

El proceso de extraccion de conocimiento o Knowledge Discovery in Databases, es
el proceso para identificar patrones que puedan ser Utiles de algin modo dando informacion
de millones de datos utilizando otras técnicas que no sean el de las estadisticas. Se utiliza en
rubros como la inteligencia artificial, sistemas de gestion de bases de datos, sistemas de
apoyo a la toma de decisiones en diferentes areas y las etapas del proceso que estan en la

Tabla 1, los procesos de data mining en la figura 16 y la clasificacion de Data Mining en la

Figura 17.

Tabla 1

Etapas del proceso de Data Mining.

Seleccion de datos

Data Warehouse

Implantacion del
almacén de datos

Limpieza de datos

Seleccion de técnica

Interpretacion

Difusion

Es la etapa inicial, es donde se define qué datos seran
recolectados, qué tipo de extraccion tendran, qué atributos
de entrada y salida habr, la justificacion sobre por qué
obtener los datos que se pretende conseguir, junto con las
fuentes que puedan ser utiles.

Se disefa el esquema de un almacén de datos que
consiga unificar de manera eficiente toda la informacion
recogida.

Se instala la estructura o sistema que permita
navegar entre los datos y asi discernir qué informacion
puede ser utilizada para analizar a profundidad.

Se seleccionan, limpian y transforman los datos que
se analizaran.

Teniendo los datos ya limpios se selecciona la
técnica de mineria de datos mas apropiada para el fin que ya
se definio en el primer paso.

Se evaltan diferentes aspectos de los datos
procesados; coherencia, apego a la realidad, utilidad,
aplicacién en casos hipotéticos, etc. Teniendo los datos ya
procesados junto con las evaluaciones correctas, se
“traducen” a los términos contextuales correspondientes al
proceso y se extrapolan a los casos que ya se tengan
contemplados.

Se dan a conocer los resultados y se ponen en
practica.

Diagrama de los pasos en el proceso KDD,
anteriormente descritas.

Fuente: Mineria de datos: conceptos y tendencias, 2016.
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SELECCION PREPROCESAMIENTO DATA INTERPRETACION
DE DATOS BAINING ¥ EVALLACION

b kL

MODELOS Y/ CONOCIMIENTO ¥
mmsmmam PATRONES mm Dl
DATDS
PAEPROCESADOS

Proceso KDD

Figura 16 Procesos de KDD de mineria de datos.

Fuente: Extraida de https://datosmineriainformacion.files.wordpress.com/2017/05/proceso_kdd_etapas.png

Regresion

Analists de la YVartanza y Covarionza
Series temporaley

) Meétodax bayesianos

Predictivas Algovitmos genéticoy

Discriminamie
Arboles de declsidn
Redes neuronales

Clasificacion ad hoc

b Descubrimiento

Técmicas Clarificocidn past m-{“‘""""" ‘
Segmentacion

Asociacidn

Descriprivax { Dependencia

Reduccion de la dimensidn

Amclisis apl«wumrio

Esonk AL

Proceso Analitico de Transacciones (OLAFP)
SQL y herrami dec il
Reporting

Técnicar awxiiares

Verificacion

Figura 17 Clasificacion de las técnicas de Data Mining
Fuente: Pérez y santy, 2008.

2.6.  Web scraping y mineria de datos

2.6.1. Magquetacion web
La extraccion de datos de los sitios web de manera automatica se refiere al proceso

a la limpieza y filtrado de datos. que nos permite extraer datos escondidos de un documento

ya sea paginas web o pdf, para que en el proceso hacerlos Utiles y/o de estudio.
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En esta seccidn es importante conocer la estructura de composicion el HTML y/o de
la pagina web ya que es importante para la extraccion y utilizacion de los datos ya sea

cualquier el giro de negocio y/o interés.

2.6.2. Extraccién de datos

Habiéndonos centrado en que items de los que queremos extraer la informacion
tenemos dos formas de hacerlo: mediante un APl (Facebook, Twitter etc.) o web scraping
(si una pagina no posee api esta es la mejor forma de consumir la informacion), las ventajas
de utilizar web scraping es de no depender de una API (coste, licencia, numero de busqueda,
limitacidén de datos y consultas etc.), no se tiene limitaciones en cuanto a tiempo y qué
informacidén queremos obtener, lo que mas debemos cuidar en el web scraping es la
estructura de la pagina.

Tabla 2
Estructura de web scraping

Proceso del Web Scraping

URL Semilla
Request Realizar requerimientos
Response Obtener respuesta
Populate Items Obtener la informacién que deseo de la respuesta.
estructura
Mas URLs Ir a mas URLS direcciones web y repetir el mismo
proceso.

Fuente: Extraido de https://www.academia.edu/35895308/Web scraping, 2018.

2.6.3. Tipos de web scraping

Una sola pagina web: las librerias que se pueden utilizar son Scrapy.spiders.Spider,
solo tiene una pagina de extraccion.

varias paginas web: Las librerias a utilizar Scrapy.spiders.CrawlSpider: Crawling
vertical, Crawling horizontal, de los cuales se relaciona a la forma de separacion de paginas
gue son en varias paginas de informacién dependiendo si son horizontales la paginacion y

vertical para los items de sacado de informacién mas detallada.
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Debemos de tomar en cuenta que hacer web scraping es darle crédito a la pagina de
donde obtuvimos la Data, la no publicacion de la data sin estar o comprobar que es seguro
y/o legal, no sobrecargar las paginas ya que tendremos problemas con la IP, con web

scraping somos rastreados y no somos anénimos.

2.6.4. Tipos de datos

En este punto la recoleccion de datos que tendremos que hacer son de datos
estructurados y no estructurados, de los cuales haremos una diferenciacion.

Tabla 3

Diferenciacion de los tipos de datos

Datos estructurados Datos no estructurados
Es aquella informacién que se Son las que se encuentran en

encuentra en el modelo de la base de forma de texto no almacenado y
datos, las que se encuentran almacenadas categorizado en un modelo de base de
en base de datos. Ya que pueden ser datos, Ya que no tienen infraestructura
ordenados y procesados con la facilidad interna identificable, que es masivo,
para el proceso de estudio de datos de las desordenado etc que produce ruido a la

técnicas de mineria de datos hora del andlisis de datos.

Fuente: Extraido de https://www.academia.edu/35895308/Web scraping, 2018.

2.7.  Estudio de datos
2.7.1. Python para ciencia de datos
Por lo que sabemos Python es uno de los lenguajes mas faciles de entender y utilizar
en donde nosotros buscamos utilizar para la manejabilidad de datos y asi poder visualizar
mediante sus librerias.
Librerias de visualizacion de datos con Python:

- Matplotlib: pandas seaborn - solo ideas de datos- estilos predeterminados no atractivo
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seaborn: se integra muy bien con pandas y otras bibliotecas de software de cddigo
abierto para andlisis y visualizacion de datos. Es una libreria popular para hacer
atractivos graficos de datos estadisticos en Python. Aprovecha el poder matplotlib
para crear los graficos con unas pocas lineas de codigo. (Estética, funciones,
comparaciones. herramientas de visualizacion de modelos de regresion lineal para
diferentes tipos de variables independiente o dependientes, funciones de visualizar
matrices, abstracciones de alto nivel para estructurar grillas de parcelas)

BOKEH: integrada con navegadores, javascript graficos interactivos, tres interfaces:
nivel alto, medio matplotlib, el mas bajo para programadores.

PYGAL.: opciones de personalizacion, es de codigo abierto, capacidad de graficos
escalables.

PLOTLY: Analisis de datos graficos cientificos. diferente a las demas para estar en

linea.

Utilidad de librerias:

Tabla 4

Librerias de Python

Descripcion

MATPLOTLIB Es el método més simple para las representaciones basicas
SEABORN Es el ideal para crear graficos estadisticos visualmente atractivos

que incluyen color

BOKEH Funciona muy bien para visualizaciones mas complicadas e ideal

para presentaciones interactivas basadas en web.

PYGAL Funciona bien para generar vectores y archivos interactivos, sin

PLO

embargo, no tiene flexibilidad como otros métodos.
TLY Es la opcion mas util y facil para crear visualizaciones altamente
interactivas basadas en la web.

Fuente:

Elaboracion propia, 2019.
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CAPITULO IlI: MATERIALES Y METODOS

3.1.  Descripcion de lugar de ejecucion

Los datos tomados a estudio con el algoritmo de clustering son datos de la Ciudad de
Buenos Aires. Asi como también datos para la eleccion de atributos en estudio fueron
tomados de la policia nacional del Peru del area de turismo PENTUR - Puno, como también

datos extraidos de la web de la ciudad de puno.

3.2. Metodologia de la investigacion

3.2.1. Tipo de investigacion
El proyecto fue realizado con datos de delitos ciudadanos de Argentina, asi como
también un andlisis de sistemas en la comisaria del PENTUR - Puno para la utilizacion de
algoritmos, la extraccién de datos a nivel de puno con las herramientas de web scraping. la

investigacion fue realizada de manera propositiva y aplicada.

3.2.2. Investigacion propositiva

En el estudio de relacién de factores fueron realizadas las actividades de:
> Técnica de web scraping: con spider y spider crawl para la extraccion de datos
de una sola pagina y de varias paginas utilizando xpath, Python y anaconda
como herramientas tecnoldgicas para la obtencion de datos de la regién de
Puno en cuanto al turismo.
> Anadlisis de sistemas: fue realizado en la Policia nacional del Peru realizando
la base de datos de denuncias de delitos y faltas turisticas. este estudio fue

con el fin de identificar los atributos.
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3.2.3. Investigacion aplicada

> Estudio de datos con los siguientes: Ciencia de datos, conocimientos de big

data, Weka, ciencia de datos para Python y visualizacion de datos.

3.2.4. Arquitectura de solucion

( Identificacion del problema ) [ Recoleccion de Datos ] [ Desarrollo: ciencia de datos ]

S8 = 5=
[ —
= Extraccion Limpieza
= de datos de datos

Datos semi estructurados

L Datos estructurados

Inseguridad
ciudadana y
turistica.

Técnicas de web Scrapy

% .
- Estudio Datos en el Visualizacién

de datos algoritmo de datos

[ Resultados ]
=] ol ey R
v\ﬁ = pr v&sughtzacmn
— e datos
| = |
Gréficas de datos "
! Resultados de algoritmo
analizando de agrupamiento

Figura 18 Arquitectura de solucién al problema.

Fuente: Elaboracion Propia, 2019.

3.3.  Herramientas tecnoldgicas

El modelo de procesamiento del proyecto segin su naturaleza y su aplicacion, asi

como las herramientas a utilizar en el desarrollo para la extraccién de datos de la Tabla 5.

Tabla 5
Herramientas de extraccion de datos.
Herramienta Descripcion de la utilizacion
Python 3 Para la instalacion de los manejadores pip y librerias. Que se
utilizan en el desarrollo de la investigacion.
Xpath Para la maquetacion y estructuracién de la extraccion de datos.
Scraping 3 Libreria con la cual realizamos el scrapy, con las librerias

principales de spider y spider scrawl.
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IDE

Sublime text que es utilizado tanto para la extraccion de datos
como para la maquetacion de la implementacion del sistema de
visualizacién como propuesta.

Fuente: Elaboracién Propia, 2019.

Estudio de datos:

Tabla 6

Herramientas d estudio de datos.

Herramienta

Descripcion de la utilizacion

WEKA

Python anaconda

weka es una de las herramientas mas completas para la mineria
de datos, que pueden generar modelo y patrones el cual
construye modelos predictivos.

En el proyecto es utilizado para el estudio de datos,
reconocimiento de variables, y analisis de clustering con el
algoritmo de Kmeans.

Estudio de datos con ciencia de datos para Python.

anaconda es una distribucion de Python la ventaja de utilizar
anaconda en que ya no se necesita instalar por separado las
librerias de Jupyter notebook, pandas, librerias de
visualizacion de datos de forma gréfica, etc.

En el proyecto es utilizado para la limpieza de datos, para el
analisis y graficacion de datos.

Fuente: Elaboracién Propia, 2019.

Kmeans

El K -means es un algoritmo de agrupamiento utiliza el refinamiento iterativo para

producir un resultado final. Las entradas del algoritmo son el ndmero de grupos K y el

conjunto de datos. EI conjunto de datos es una coleccidn de caracteristicas para cada punto

de datos. El algoritmo se inicia con estimaciones iniciales para la kappa centroides, que o

bien se pueden generar aleatoriamente o se selecciona entre el conjunto de datos al azar”

(Trevino, 2016).

Visualizacion de datos:

Tabla 7

herramientas de visualizacién de datos

Herramientas

Descripcion de la utilizacion

power bi

Power Bl es un servicio de analisis de negocios de Microsoft.
Su objetivo es proporcionar visualizaciones interactivas y
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capacidades de inteligencia empresarial con una interfaz.

utilizado para la clasificacion de los grupos de centroides y sus
objetos
Python Estudio de datos con ciencia de datos para Python.

anaconda es una distribucion de Python la ventaja de utilizar
anaconda en que ya no se necesita instalar por separado las
librerias de Jupyter notebook, pandas, librerias de visualizacion
de datos de forma grafica, etc.

En el proyecto es utilizado para la limpieza de datos, para el
analisis y graficacion de datos.

Fuente: Elaboracién Propia, 2019.

Estructuracion de implementacion de estudios de datos e ingenieria de software:

Tabla 8
herramientas de implementacién de datos

Herramientas
Python - Django
Materialize
D3
JavaScript

sl

Fuente: Elaboracién Propia, 2019.

3.4. METODOLOGIA

La gestion del desarrollo del producto se realizard con la metodologia OpenUP la
cual es una metodologia agil para el desarrollo de proyectos ya que es flexible para el cambio
y/o aumento de requerimientos, al tamafio pequefio del equipo de trabajo. La gestion del

desarrollo del estudio de datos serd con CRISP - DM.

3.4.1. Metodologia para la gestion de proyectos

La metodologia OpenUP es un Proceso unificado que aplica enfoques iterativos e
incrementales dentro del desarrollo del proyecto, nos ofrece una naturaleza enfocada a la
colaboracion en el proceso de desarrollo de software, asi como también un alto grado de

adaptabilidad a las necesidades de un proyecto particular por su caracter iterativo. Esta
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metodologia esta basada en RUP (Rational Unified Process). Lo que ofrece para el equipo
de desarrollo esta metodologia es: calidad y eficiencia.

(Rios, Hinojosa, Delgado, 2013). “Esta metodologia fue propuesta por el grupo de
empresas conformado por: IBM Corp, Telelogic AB, Armstrong Process Group Inc.,
Number Six Software Inc. y Xansa; quienes la donaron a la Fundacion Eclipse en el afio

2007, que la ha publicado bajo licencia libre”.

Principios de OpenUP
Alinea los interese
comunes

R
Generar un entorno de
trabajo saludable OpenUP

competitivas entre los RH para

Balancea las prioridades
maximizar el valor de ellos.

Evolucion

Desarrollar una arguitectura, al [ Evolucionar para obtener )

inicio del proceso, con  la retroalimentaciﬁ_n continua en
finalidad de minimizar riesgos y aras de una mejora constante
planificar el desarrollo

Figura 19 Principios de OpenUp

Fuente: Elaboracion Propia.

Elementos del Openlp

=)

Los procesos toman

«OpenUP se centra en
las siguientes
disciplinas: requisitos,
arquitectura,
dezarrollo, prughas,
gestion de proyecto,

gesfion de la
configuracion y
del cambio.

Se define tarea como
la unidad de trabajo
que debe ser
realizada por algun rol

Un artefacio se
considera a todo
aguello que una tarea
necesita para realizar
su funcion, o bien Ia
produce o modifica.

los elementos
metodolégicos y los
relacionan entre si
deniro de secuencias
temporales que
safisfacen las
necesidades de
distintos tipos de
proyecto.

Fuente: Elaboracion propia

Figura 20 Elementos del OpenUp

Ciclo de vida de OpenUP




La metodologia de OpenUP consta de

cuatro fases: inicio, elaboracién, construccion

y transicion. Cada una de estas fases se divide a su vez en iteraciones.

Inception Elaboration

Construction Transition
= | =

‘\‘ /‘ Lifecycle \ /" Ufecycle /' Initial \ /' Product

Objective Architecture Operational Release

¢ ¥_, Miestone & Jsos Milestone Ay Capability AT Milestone

== = "\) - Milestone —b

Inception Elaboration Construction Transition
Iteration(s) lteration(s) lteration(s) Iteration(s)

Figura 21 Ciclo de vida de OpenUP

Fuente: Néstor Diaz & David Vaquero-aplicacién de la

difusién de gestion del conocimiento de la espe.

metodologia openup en el desarrollo del sistema de

Cada participante del proyecto son
tomadas en cuenta y plasmadas en

objetivos del proyecto. Se definen para el
proyecto: el ambito, los limites, el criterio
de aceptacion, los casos de uso criticos,

una estimacion inicial del coste y un
boceto de la planificacién.

En esta fase se realizan tareas de
andlisis del dominio y definicidon de la
arguitectura del sistema. Se debe
elaborar un plan de proyecto,
estableciendo unos requisitos y una
argquitectura estables. Por ofro lado, el
proceso de desarrollo, las henamlentas
la infraestructura a utilizar y el entorno de
desarrollo también se especifican en
detalle en esta fase. Al final de la fase se
debe tener una definicion clara y precisa
de los casos de uso, los actores, la
arguitectura del sistema y un protofipo
ejecutable de la misma.

Fase de
elaboracion:

Fase de construccion:

Esta fase commesponde a la introduccion
del producto en la comunidad de
usuanos, cuando el producto esta lo
suficientemente maduro. La fase de la
transicion consta de las subfases de
pruebas de versiones beta, pilotaje y
capacitacion de los usuarios finales y de
los encargados del mantenimiento del
sistema. En funcion de la respuesta
obtenida por los usuarios puede ser
necesario realizar cambios en las
entregas finales o implementar alguna
funcionalidad mas.

todos los componentes y
funcionalidades del sistema que
faltan por implementar son
realizados, probados e integrados
en esta fase. Los resultados
obtenidos en forma de incrementos
ejecutables deben ser
desarrollados de la forma mas
rapida posible sin dejar de lado la
calidad de lo desarrollado.

Figura 22 Fases de OpenUP

Fase de
transicion:

Fuente: Elaboracion propia inspirado de Néstor Diaz & David Vaquero-aplicacion de la metodologia openup

en el desarrollo del sistema de difusion de gestion del conocimiento de la espe.
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3.4.2. Metodologia de aplicacion CRISP-DM
Rodriguez y Garcia, 2016). “Metodologia CRISP-DM (Cross-Industry Standard

Processfor Data Mining: Procedimiento Industrial Estandar para realizar Mineria de Datos),
es creada en el 2000 por el grupo de empresas SPSS, NCR y Daimer Chrysler. Es de
distribucion libre lo que le permite estar en constante desarrollo por la comunidad
internacional. Ademas, resulta independiente de la herramienta que se utilice para llevar a
cabo el proceso de MD. Es ampliamente usado por los miembros de la industria”.

(Chapman, Clinton, Kerber, Khabaza, reinartz, Shearer y Wirth, 2000) “El modelo
consiste en seis fases definidas de manera ciclica: andlisis del problema, comprension de
datos, preparacion de datos, modelado, evaluacion y despliegue”.

(Rodriguez y Garcia, 2016). “Debido a que la cantidad de datos almacenados, de todo
tipo, van en aumento exponencial, existe la necesidad de tener mecanismos eficientes para
manipularlos y extraer conocimientos de ellos. La mineria de datos es de las principales
encargadas de este tipo de proceso y para hacer menos complejos sus procedimientos se han
disefiado metodologias que los guien. Debido a que estas metodologias son de propésito
general en ellas no se describen cuestiones importantes como técnicas y algoritmos a usar en
cada etapa. En la presente investigacion, luego de un estudio comparativo, se escoge la
metodologia CRISP-DM para realizar su adecuacion a problemas no supervisados tipo
atributo-valor. Los procesos de MD tienen muchas veces implicitas técnicas de aprendizaje
que, de acuerdo con la definicion dada por Michalski en 1986, es la habilidad de adquirir
nuevo conocimiento, desarrollar habilidades para analizar y evaluar problemas mediante
métodos Yy técnicas, asi como también por medio de la experiencia propia; se requiere del

aprendizaje entendible para un hombre”.
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Fases de manera ciclica andlisis del problema, comprension de datos, preparacion de

datos, modelado, evaluacion y despliegue.

Comprension ] Comprension

del Negocio i¢—{ delos Datos \

Preparacion de
los Datos

N

Evaluacion

Figura 23 Modelo de proceso CRISP-DM ([CRISP-DM, 2000]).

Fuente: Cross-Industry Standard Processfor Data Mining: Procedimiento Industrial Estdndar para realizar

Mineria de Datos.

Comprension del negocio
e Entendimiento de los objetivos y requerimientos del proyecto.
e Definicion del problema de Mineria de Datos
Comprension de los datos
e Obtencion conjunto inicial de datos.
e Exploracion del conjunto de datos.
e Identificar las caracteristicas de calidad de los datos
e Identificar los resultados iniciales obvios.
Preparacion de Datos
e Seleccion de datos
e Limpieza de datos
Modelamiento

e Implementacion en herramientas de Mineria de Datos

48



Evaluacion
e Determinar si los resultados coinciden con los objetivos del negocio
e Identificar los temas de negocio que deberian haberse abordado
Despliegue
e Instalar los modelos resultantes en la practica

e Configuracion para mineria de datos de forma repetida o continua.

3.4.3. Desarrollo de los objetivos

Para el logro de los objetivos de la investigacion que es el analisis de datos en el cual
en este capitulo se detalla la construccion de la mineria de datos y los procesos para llegar al
analisis de datos utilizando las herramientas de inteligencia artificial para llegar a la
clustering de dichos datos y disefiar un prototipo implementando los algoritmos de
clustering. en la cual se requiere acceder a los datos que permitan conocer el estado de delitos

cometidos en contra de la ciudadania para ponerlos en estadisticas en el contexto turistico.

3.4.4. Objetivo 01: Recolectar datos estructurados y no
estructurados con técnicas de web scraping.

Para este objetivo se tomaron tanto datos de base de datos ya estudiadas como del
mismo internet, que en breve explicaremos.
a. Datos estructurados
Los datos estructurados de la policia nacional del peru del area de turismo no se pudo
recolectar ya que tiene politicas de privacidad de datos y gestion de permisos jerarquicos, se
tramit6 los documentos en el mes 20/07/2018 anexo N°5, pero no se encontrd respuesta

alguna por lo cual decidi trabajar con datos libres de la web Data World y los datos estan

publicados oficialmente en mapa del delito https://mapa.seguridadciudad.gob.ar/. Respecto

a los datos de recoleccién del PENTUR recomendamos que las instituciones del estado
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puedan liberar los datos para los estudios respectivos y no se haga tan complicada la
obtencion de datos ya que se perdi0 tiempo de estudio y proceso

https://github.com/ramadis/delitos-caba/releases.

Los datos recolectados son dataset de los delitos ciudadanos de Argentina de la
ciudad de Buenos Aires, del cual tenemos un archivo csv con 128 803 delitos registrados.
los datos fueron tomados ya que se asemeja a los de las denuncias peruanas, con los mismos

atributos poco cambiantes los cuales son:

Campo Tipo Descripcion
id Number  Identificador tnico del delito
comuna String Nombre de la comuna
barric String Nombre del barric
latitud Number  Latitud del lugar del delito
longitud Number  Longitud del lugar del delito
fecha String Fecha del delito en formato Yyyy-MM-DD
hora String Hora del delito en formato hh:mm:ss
uso_arma String Describe si el robo fue armado
uso_moto String Describe si el robe fue por "motochorro”
origen_dato String Describe el origen de la denuncia
tipo_delito String Describe el tipo de delito

cantidad_vehiculos Number Cantidad de vehiculos involucrados

cantidad_victimas Number Cantidad de victimas fatales

Figura 24 Variables de datos Data Base

Fuentes: Base de datos de los datos de git hub, Buenos aires.

PENTUR segun analisis de sistemas realizados en las practicas pre profesionales

adquirimos la forma de denuncia y también las variables de estudio que son los siguientes:
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Figura 25 Base de datos

Fuente: Elaboracion propia, 2018.

Los atributos seleccionados para trabajar son los siguientes:

Tabla 9
Variables para estudio
variable tipo de variable
Departamento string
recurso turistico / lugar turistico string
latitud int/float
longitud int/float
fecha date
hora date
tipo de delito string

Fuente: Elaboracién propia, 2018.
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Variables de estudio
El formato a tomar en cuenta para la variable de estudio es el: nombre del

departamento, el recurso turistico o lugar turistico, latitud, longitud, fecha, hora, tipo de

delito. de los datos recolectado de la ciudad de Buenos Aires 4 son los siguientes: comuna,
barrio, latitud, longitud, fecha, hora, lugar, origen de dato, tipo delito.
b. Datos no estructurados
Los datos seran extraidos de la web utilizando técnicas de web scraping.
Web scraping
Los datos no estructurados los extraemos en esta ocasion de la web, seran datos que

conforme la pagina web:

Tabla 10
Variables de extraccion de datos.
Atributos Variables

Nombre TEXT
Calificaciones TEXT
Colaboradores TEXT
Numero de fotos TEXT
Direccién TEXT
Ubicacion TEXT
Usuario TEXT
Nombre del comentario TEXT
Calificaciones TEXT
Comentario TEXT
Aceptacion de comentario TEXT

Fuente: Elaboracion propia, 2018.
La pagina de la cual se extrajo los datos es de MI NUBE con 59 datos principales

que son los recursos turisticos (https://www.minube.com/que_ver/peru/puno/puno).

Pagina de mi nube:
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_-' o

59 cosas que hacer en Puno

Figura 26 T:’égina de extraccién de datos

Fuente: Elaboracién propia, 2019.

B CUsers\Eszile Yuri\proyecto de tesis\web_python'\web_main\web\web\pipelines.py (web_python] - Sublime Text (UNREGISTERED)

File Edit Selection Find View Goto Tools Project Preferences Help

WP 1 4> ppeinespy x| settnos tems cdlewares spiderpy

e

ttings.py scrapy.spiders CrawlSpider, Rule
sy scrapy . linkextractors LinkExtractor
— Scrapy . exceptions CloseSpider
. web_items WebTtem
iderpy
scrapy
DERS scrapy signals
e scrapy.exporters CsvItemExporter
‘web_main
ve_web
web
‘web
_pycache_
spiders (pipeline.spider opened, signa
e ect(pipeline.spider closed, signa
/v _init_py
/% spiderpy
o _init_py
, 'califica
/% pipelines.py

/% settings.py
o serapy.cfg
<> READMEmd

© requeriments it
ml_item[ 'usuario’] - response.xpa

[ wreb_main/master’, File is committed, % bett

Figura 27 Cddigo de extaliéccién de datos.

Fuente: Elaboracion propia, 2019.EI cédigo y los datos recolectados se encuentran en el repositorio de GIT

LAB https://gitlab.com/beth.ramos/web_main.

3.4.5. Objetivo N° 2: Analizar los datos recolectados con Python

para ciencia de datos y Weka.

Estudio de datos estructurados

El dataset utilizado para el tratamiento de datos es de crimen y delito registrado en la
ciudad de buenos aires, dataset registra 184.877 delitos, registrados por el gobierno de la
ciudad autonoma de buenos aires, durante el periodo de 07/11/2015 hasta el 30/06/2017 los
datos fueron oficialmente publicados en la pagina de mapa del delito

https://mapa.sequridadciudad.qgob.ar/.
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La descripcion de datos recolectados tiene una gran similitud con la de la policia

nacional del PerG indicando los campos de:

Tabla 11
Variables de estudio.
Campo Tipo Descripcion
id Number Identificador unico del delito
comuna String Nombre de la comuna
barrio String Nombre del barrio
latitud Number Latitud del lugar del delito
longitud Number Longitud del lugar del delito
fecha String Fecha del delito en formato YYYY-MM-DD
hora String Hora del delito en formato hh:mm:ss
uso_arma String Describe si el robo fue armado
uso_moto String Describe si el robo fue por "motochorro”
lugar String Describe el lugar del delito
origen_dato String Describe el origen de la denuncia
tipo_delito String Describe el tipo de delito
cantidad_vehiculos Number Cantidad de vehiculos involucrados
cantidad_victimas Number Cantidad de victimas fatales

Fuente: Elaboracién Propia, 2018.

Para el trabajo en weka encontramos los siguientes datos generales de los 184.877

delitos:

Selected attribute

MName: comuna
Missing: 0 (0%)

Distinct: 15

Type: Nominal
Unigue: 0 (0%)

No. | Label
Comuna 3
Comuna 7
Comuna 4
Comuna 13
Comuna 9
Comuna 11
Comuna 8
Comuna 15
Comuna &
i

L
© @~ @ ot ho [

| Count

18039
19583
14099
15024
12324
13043
13475
11586

| Weight

18039.0
19583.0
14099.0
15024.0

123240
13043.0
134750
11586.0 -

-

Selected attribute

Mame: barrio
Missing: 0 (0%)

Type: Mominal

Distinct: 48 Unigue: 0 (0%)

No | Label

| Count | Weight
15839.0 -]
12943.0
5133.0
7861.0
5298.0
24400
77360
2646.0
3116.0

FLORES

NUEVA POMPEYA
BELGRANO
LINIERS

VILLA SANTA RITA
VILLA LUGANO
VILLA GRAL MITRE
CHACARITA

mon

12943
5133
7861
5298
2440
7736
2646
3116

N
[F- - RN L SRR .

Class: comuna (Nom)

|7 visualize Al |

{CIass‘ comuna (Mom)

,V“ Visualize All J

13321

I 18020

10683

14089 15024

190&%

13043 13478 13858
I i I i I i

22004

12090 13385

Figura 28 . Weka y atributos de los datos

Fuente: Elaboracion propia, 2019.
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Selected attribute

Mame: tipo_delito Type: Mominal
Missing: 0 (0%) Distinct: 7 Unigue: 0 (0%)

Mao. Label Count Weight
1 Homicidio Doloso 273 273.0
2 Homicidio Seg Vial 264 264.0
3  Hurto (Sinwviolencia) FE192 TE192.0
4 Robo (Con violencia) 132506 132506.0
5 Robo Automotor 7013 F013.0
5§ Hurto Automotor 12107 12107.0
T Lesiones Seg Vial 9833 9833.0

Figura 29 Weka y atributos de los datos

Fuente: Elaboracion propia, 2019.

Tabla 12
Variables e identificacion de atributos de los datos
Comuna son 15 como se muestra en la figura n°® 22
barrio son 15 como se muestra en la figura n°® 22
7 tipos de delitos como se muestra en la figura n°® 23
tenemos datos de 2016 a 2017 tenemos 731 fechas y 1417 horas
sin uso de armas y asimismo sin uso de motos

Fuente: Elaboracién Propia, 2018.

Limpieza de datos estructurados

Para hacer la correccion o eliminacién de registro de datos de la base de datos
identificamos datos incompletos haciendo una data duty, limpieza de datos:

Los datos limpiados son tanto para weka y Python anaconda.

Borramos dos atributos que no tenian valores almacenados como lo son lugar y
origen_dato para no provocar algun ruido en los resultados de clustering.
los atributos de uso_arma y uso_moto también fueron borrados por que no varian en su
valor que es sin uso de arma y sin uso de moto, por lo tanto, los delitos cometidos serian
sin estos dos atributos.

Por ultimo, también borramos cantidad_vehiculos ya que no cuenta con valores
superiores a 0.0 de los cuales podriamos decir que los delitos cometidos son sin vehiculos.

Limpieza de datos weka:
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[Relation: data

Mo. 1:id 2 comuna 3:barrio 4: |atitud 5:longitud 6: fecha 7:hora & use_arma 9:uso_moto 10: lugar 11: origen_dato 12: tipo_delito 13: cantidad_vehiculos
Mumeric Nominal  Nominal Mumeric  Numeric  Nominal Mominsl  Mominal Neminal String String Hominal Numeric

Homicidio ..

1 684.. Comun.. BALV.. -346.. 584117 2016.. 01:.0.. SINUSO .. SINMOTO
2 G684. Comun.. FLO.. -346.. -58.4547 2016.. 02:3.. SINUSO.. SINMOTO Homicidio .. 0.0 0.0
3 G684. Comun.. NUE.. -346.. -58.4053 2016.. 040.. SINUSO.. SINMOTO Homicidio .. 0.0 0o

Figura 30 data con atributos originales

Fuente: Elaboracién propia, 2019.

Relation: data
1:id 2 comuna 3: barrio 4: |atitud 5: longitud 6: fecha 7: hora 8 uso_arma 9 uso_moto 10: tipo_delito 11: cantidad_victimas.

Numesic Mominal Mominal Mumesic Mumeric Mominal Mominal Nominal MNominal Nominal Numeric
1 G84.. Comun.. BALV.. -346.. -584117 2016.. 01:0.. SINUSO .. SINMOTO Homicidio .. 0.0
2 684. Comun.. FLO.. -346. -584547 2016.. 02:3. SINUSO.. SINMOTO Homicidio .. 0.0
3 G84.. Comun.. MUE.. -346.. -58.4053 2016.. 04:.0.. SINUSO.. SINMOTO Homicidio .. 0.0

Figura 31 Data limpia

Fuente: Elaboracién propia, 2019.

Limpieza de datos Python
En los datos semi estructurados no hicimos la limpieza de datos, ya que solo
contamos con 59 datos de la pagina mi nube.

el desarrollo lo trabajamos con weka y python.

3.4.6. Objetivo N° 3: Preparar los datos y aplicar algoritmos de

clustering a los datos recolectados.

ipynb] - C:\Users\Eszile Yur

Figura 32 Entorno de desarrollo

Fuente: Elaboracion propia, 2019.

El algoritmo de clusterizacion no supervisada agrupa basandose en sus caracteristicas

de los objetos de k grupos:

56



Debido a la utilizacion de los datos no clasificados, cualitativos se tomaron grupos
cruzados para su tratamiento en el algoritmo de clustering.
inicializamos con 14 k grupos, que no todos estan establecido como centroides en el

espacio de los datos de Argentina.

In [3]: #son 358988 registros con 14 columngs. Veamos los primeros registros
data.head()
Out[3]: id comuna barrio latitud  longitud fecha hora uso_arma uso_moto lugar origen_dato tipo_delito cantidad_vehiculos cantidad victir
0 62312 CW“”? FLORES -34647508 -58 442600 30(1”361— 19:50:00 Dﬂ"igaz MoST‘g Nal NaN H“gfliods‘g 0
1 130524 SO ngRs 4630801 585001 20T 120000 MUSO S ey NaN Foeb e 0
2 130582 C°"”“”g LINIERS -34.638802 -58.527500 3.31351' 08:30.00 Dsé’igag MOST‘g Nal Nah R\?ibofeg%';”) 0
3 130586 CW“;‘S ‘gé':: -34618000 -58 527302 53';' 20:30:00 Dﬂ"igag MoST‘g Nal NaN Aummﬂﬁ 0
a 10615 “O™M UnERs 34645599 -58so6s01 D0 202400 AMUSD S ey NaN Roen e 0

Figura 33 Datos a estudio con JUPYTER

Fuente: Elaboracion propia, 2019.

la asignacion de los objetos de los centroides que son los mas cercanos y posibles de

trabajar son: tipos delitos, barrio, y comuna.

: | np.random.seed(7) Grafico por Comuna X
x1 = np.random.standard_normal((16@,2))*@.6+np.ones((166,2))

¥2 = np.random.standard_normal((10@,2))*8.5-np.ones((108,2))

%3 = np.random.standard_normal((108,2))*@.4-2*np.ones((180,2))45
X = np.concatenate((x1,x2,x3),axis=0)

I Deiitos

plt.plot(X[:,@],X[:,1],k.")

plt.show()
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Figura 34 resultados de comuna.

Fuente: Elaboracion propia, 2019.

El algoritmo de clustering resuelve los problemas de la suma de las distancias

cuadraticas de cada objeto al centroide del objeto ya que es un problema de optimizacion.
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se toma el promedio de los elementos de cada grupo como un nuevo centroide.
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Este algoritmo converge en un minimo local ya que los resultados dependeran mucho
de los centroides. Importancia de la visualizacion de datos es una de las formas de mostrar
datos complejos en una forma grafica y facil de entender, las tramas y los graficos pueden
ser muy eficaces para transmitir una descripcion clara de los datos, Pueden ser muy valiosas

cuando se trata de respaldar cualquier recomendacion.

3.4.7. Objetivo N° 4: Disefiar la plataforma para la visualizacion

de datos.

La plataforma de visualizacion de datos esta siendo construida de acuerdo al giro de
negocio, ya que las organizaciones como la PNP y serenazgo tiene esa responsabilidad de

los datos y su procedencia. Los modulos distribuidos para su construccién son:

Visualizacion de Datos
Perfil del turista
LLeB:"do de ilsﬁl-lcimtm Pe(r}ﬁhl_ de[znnas delictivas
- uncias online oS (sugerencias,
Zonas exclusivas agrupamiento)

Zonas Turisticas
Zonas de Servicio

Figura 35 Estructura de médulos

Fuente: Elaboracion propia, 2019.
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El prototipo para su construccion es el siguiente, es una propuesta para su analisis

con los respectivos especialistas en el giro del negocio.

- TR - TET

e AT

WEARRY B e up A e 'V
Y v

= R R
i B

Figura 36 Prototipo de visualizacion.

Fuente: Elaboracion propia, 2019.

las ventajas que se tiene de una buena visualizacion de datos con datos masivos, ya
que forma un arte visual que capta el interés del analista de datos, los graficos, es una

tendencia de los valores atipicos, y sacar deducciones de historias a contar con un proposito

rapidamente.
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CAPITULO IV: RESULTADOS Y DISCUSION

4.1. Resultados de los objetivos.

4.1.1. Objetivo 01: Recolectar datos estructurados y no estructurados con

técnicas de web scraping.

Datos estructurados y semiestructurados.
El trabajo que se realizd en este objetivo fue la extraccion de datos semi-
estructurados de la web.

e Resultados: se sacaron 59 datos en los cuales estan lo que buscamos sacar son
los lugares turisticos para poder trabajar con eso y su aceptacion, ya que para
el turismo necesitamos como punto de centroide a los lugares turisticos para
su clustering e puntos mas cercanos de delitos.
los datos extraidos son:

Ese es el formato de extraccion de los datos.

E C:\Users\Eszile Yuri\proyecto de tesis\web_python\web_main\web\web\nube_web.csv (web_python) - Sublime Text (UNREGISTERED) - X
Flle Edit Selection Find View Goto Tools Project Preferences Help

NFILES B o D nube web.csv g
pelines.py nombre, calificacion,colaboradores,nfotos,direccion,ubicacion,usuario,nombrect,calificacion,comentario,aceptacioncomentario
e_web.csv Lago Titicaca,Muy bien,,229 fotos de Lago Titicaca,"
#ings.py Puerto En Puno
", "Minube.services.PoiSubHeader. sendToNativeMap('Lago Titicaca', -15.835939, -70.816041)","
ms.py .
. Marie & Matt
ST ",lago Titicaca desde la frontera,Muy bien,"Es donde se ejecuta la primera parte boliviana por kilémetros de distancia en la
[ =y que no pasé para nada desapercibido, y continda asi a acompaiiarnos por un buen rato del lado peruano del lado de Puno. Sera
capa uniforme s el pequefio puente que cruza la frontera entre Bolivia y Perd. Un memorable como el famoso Lago Titicaca.
DERS Muy recomendado
weh_python Like
web_main ) i
e e Isla de Amantani,,,87 fotos de Isla de Amantani,"
- Lake Titicaca, Peru
EE ", "Minube.services.PoiSubHeader. sendToNativeMap('Isla de Amantani', -15.666208, -69.718821)",,,,,
web Isla de Taquile,,,108 fotos de Isla de Taquile,”
_pycache_ ()51 35 247
spiders 2
_pycache_ Lake Titicaca, Puno, Perud
", ",Minube.services.PoiSubHeader. sendToNativeMap('Isla de Taquile', -15.778252, -69.683201)",,,,,
/4 _init_py Py = i3
Pueblos Uros de Titicaca,,,56 fotos de Pueblos Uros de Titicaca,"
/% spider.py Puno)
ey " ,"Minube.services.PoiSubHeader.sendToNativeMap('Pueblos Uros de Titicaca', -15.843333, -70.023611)",,,,,
/* items.py Isla de los Uros,,,143 fotos de Isla de los Uros,”
/4 middlewares py 051-354000
[ nube_webesy [ 5
Puerto de Puno
/+ pipelines.py

",",Minube.services.PoiSubHeader.sendToNativeMap('Isla de los Uros', -15.818665, -69.968995)",,,,,

hospedaje Saywa,Muy bien,,2 fotos de hospedaje Saywa,"

Llachon, Puno, Pérou

<> READMEmd . " "Minube.services.PoiSubHeader.sendToNativeMap('hospedaje Saywa', -1.008000, -1.680000)","

<> requeriments.bet Marie & Matt
",El saywa hospedaje,Muy bien,"Si dormir en la sala no es lo tuyo, siempre puedes optar por alojarte una noche en el Saywa
hospedaje, el cual se encuentra ubicado en la carretera entre Llachén Yapurd. La buena abuela que también propone que puedas

[ web main/master”, File is modified, 4-, 65+, 66#, < beth.ramos (3 days ago), Line 13, Column 15 TebSize4 Plain Text

Figura 37 Datos extraidos de la pagina nube.

/# settings.py

/% scrapycig

Fuente: Elaboracion propia, 2019.
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4.1.2. Objetivo N° 2: Analizar los datos recolectados con Python para

ciencia de datos y Weka.

Anélisis de weka por tipo delito y barrio.

Cluster 0: 'Comuna 9',2017-10-28,17:30:00, 'Hurto (Sin violencia)',0,0 |&luster O <-- PRLERMD
Cluster 1: 'Comma 1',2017-05-15,00:00:00, 'Robo (Con vieolencia)',0,0 |&luster 1 <-- SARVEDRR
Cluster 2: 'Comuna 3',2016-06-16,17:45:00, 'Robo (Con violencia)',0,0 | Cluster 2 <-- VILLR LUGRENOD
Clugter 3: 'Comuna 1',2017-05-04,20:20:00, 'Rebo (Con viclencia)', 0,0 Cluster 3 <-- 5AN NICOLRS
Cluater 4: 'Comuna 5',2017-04-20,19:30:00, 'Robo (Con violencia)',0,0 Cluster 4 <-- ALMAGRO
Cluster 5: 'Comuna 1',2016-04-19,00:00:00, 'Robe Automotor',0,0 Cluster 5 <-—- FLORES
Lttribute Full Data 0 1 2 3

(238188.0) (62975.0) (4841.0) (6120.0) (141036.0)
comina Comina 1 Comuina 14 Comuna 1 Comuna & Comuna 1
fecha 2017-12-0¢ 2017-10-23 2017-05-15 2016-06-1¢ 2017-05-04
hora 00:00:00 20:00:00 00:00:00 17:45:00 21:00:00
tipo_delito Robo (Con violencia) Hurto (5in violencia) Robo (Con violencia) Robo (Con violencia) Robo ([Con violencia) Rob
cantidad vehiculos 0 0 0 0 0
cantidad victimas 0.0012 0,0003 0.0091 0,0195 0
Figura 38 Resultados de weka analisis de clustering.
Fuente: Elaboracion propia, 2019.

De acuerdo al barrio con mas incidencia delictiva.
Final cluster centroids:
Clusters

Attribute Full Data a 1 2 3

(238188.0) [73593.0) {137282.0) (3599.10) (5322.0
barrio PRLERMO FALERMO PRLEEMO VILLE SOLDATI CONSTITUCION
fecha 2017-12-08 2017-10-28 2017-05-15 20le-06-16 2017-05-04
hora 00:00:00 20:00:00 00:00:00 17:45:00 20:20:00
tipo_delito Robo (Con wiclencia) Hurte (5in viclencia) Reobo (Con wviolencia) Robo (Con viclencia) Reobo ([Con viclencia) Robg

cantidad_vehiculos ]

cantidad victimas

0.0012

Figura 39 Incidencias delictivas.

Fuente: Elaboracion propia, 2019.
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a 1 2 3 4 5 <-- assigned

7083 12202 20 96 270 230 | Comuna 3
4355 10739 63 3% 274 2564 | Comuna 7
423 13e34 94 57 26% 80l | Comuna 4
4565 5965 54 40 255 220 | Comuna 13
3967 9693 73 30 222 1034 | Comuna %
4115 7625 42 27 171 344 | Comuna 11
3007 €039 2824 26 15%  83% | Comuna 3
394e 898 g 40 208 242 | Comuna 15
3153 7366 42 3% 177 309 | Comuna €
TL77 11903 1 o 1 0 | Comuna 14
3827 2734 18 9 6819 350 | Comuna 5

372 636l 40 23 127 55 | Comuna 2
13197 14302 100 433 358 16 | Comuna 1
3384 5103 55 30 1le0 357 | Comuna 12
3917 Te38 52 24 1589 555 | Comuna 10

Figura 40 Centroides de incidencias.

Fuente: Elaboracion propia, 2019.

Andlisis por tipo delito.

) ) ) Class attribute: tipo_delito
Cluster 0 <-- Hurto (3in viclencia) classes to Clusters

Cluster 1 <-- Robo (Con viclencia)

0 1 2 3 4 % <-- assigned to cluster
Cluster 2 <-- Hurto Rutomotor 13 104 36 25 8 87 | Homicidic Dolosc
28 16z 36 15 9 13 | Homicidio Seg Vial

Cluster 3 <-- Homicidio Doloso
587 8%g2 8123 13068 9335 13117

Cluster 4 <-- Lesiones Seg Vial 5839 46130 14564 21221 9632 32070
[ g8 808
Cluster 5 <-- Robo Rutomotor ! 210s 13 e L

Hurto (5in wioclencia)
Bobko (Con wiclencia)
Robo Automotor

a
1378 T4 5650 2005 1037 1963 Hurto ARutomotor
776 €718 472 300 €35 927 | Leaiones Seg Vial

Figura 41 Tipos delitos clasificados.
Fuente: Elaboracion propia, 2019.
Attribute Full Data a 1 2 3 4 5

(238188.0) (30660.0) (64306.0) (302658.0) (37443.0) (21181.0) (54318.0)
id 125685.4369 108509.3082 £08€1.1062 125797.1573 168509.7119 122293.5554 183864.7093
Comuna Comuna 1 Comuna 9 Comuna 1 Comuna § Comuna 1 Comuna 35 Comuna 3
barrio PALERMO MATADEROS SEN NICOLAS VILLA LUGRNO CONSTITUCION AIMAGRO BALVANERA
latitud -34.5047 -34.4315 -34.4903 -34.4732 -34.5781 -34.593 -34.4958
longitud -53.2546 -58.1472 -58.2322 -58.2015 -58.3778 -558.4028 -58.2287
fecha 2017-12-06 2017-10-28 2017-05-15 20le-0e-16 2017-05-04 2017-04-20 2016-04-19
hora 00:00:00 17:30:00 00:00:00 20:00:00 20:00:00 18:30:00 00:00:00
uso_arma SIN USO DE ARMA 5SIN USO DE ARMA SIN US0 DE ARMA SIN USO DE ARMA SIN US0 DE ARMA SIN USO LDE ARMAL 5SIN USO DE LRMA
uso_moto SIN MOTO SIN MOTO SIN MOTO SIN MOTO SIN MOTO 5IN MOTO SIN MOTO
cantidad_wehiculos 0 0 0 0 0 0 0
cantidad_victimas 0.0012 0.001 0.0027 0.0012 0.0004 0.0005 0.0002

Figura 42 Analisis de los cluster de tipo delito.

Fuente: Elaboracion propia, 2019.

Los datos de analisis para la toma de centroides son los siguientes en ambas

herramientas tecnologicas de anélisis weka y Python: comuna, barrio, tipo delito, fechas.
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Analisis de datos con Python:

a. Porcentaje de delitos en cada una de las comunas.

In [2]: | #cargamos Los datos de entrada
data = pd.read_csv("delitos.csv")
#veamos cuantas dimensiones y registros contiene
data.shape

out[2]: (35898@, 14)

In [3]: | #son 358088 registros con 14 columnas. Veamos Los primeros registros
data.head()

id comuna barrio latitud longitud fecha hora uso_arma uso_mofo lugar origen_dato tipo_delito cantidad_vehiculos cantidad_victii
0 a3tz COMME FlORES 34547s0R 58442600 o0 195000 G DST SW oy Nan  Homiddio 0
1 130524 COMENiERs 34530801 58520701 200 120000 G DST SM ey NaN R‘;‘;“’eg‘é;’; 0
2 1a0s62 UMM NIERS 34538802 -5B527500 00 083000 G DSY SN ey NaN Rﬁ‘;?ﬂg‘ég’; 0
3 tases O VLA qsimon0 ssszzane 20F 03000 SMDST SW ey NeN . HuTo 0
4 10815 MM nERs a64ss0n saszes0r o 2m2400 SNUSO SNy Nan Rome (o8 0
4 »

Figura 43 Resultados de comuna en Python.

Fuente: Elaboracion propia, 2019.

In [4]: # Ahora veamos algunas estadisticas de nuestros datos
data.describe()
Out[4]: id latitud longitud lugar origen_dato cantidad_vehiculos cantidad_victimas
count 350980.000000 350930.000000 350980.000000 0.0 0.0 350980.0 350930.000000
mean 183126.690207 -34.23321 -57.796189  NaN Nah 0.0 0.001174
std 104320.063799 3.602982 6.082883 NaN Nal 0.0 0.035708
min 1.000000 -34.849583 -52.953470  Nan Nah 0.0 0.000000
25%  97578.750000 -34.631699 -58.469381  NaN NaN 0.0 0.000000
50% 185323.500000 -34.610208 -58.433374  NaN Nah 0.0 0.000000
75% 273079.250000 -34 592526 -58.400101  NaN NalN 0.0 0.000000
max 360824.000000 0.000000 0.000000 MaN Nah 0.0 3.000000

Figura 44 Comuna resultados de combinaciones.

Fuente: Elaboracion propia, 2019.

In [5]:  sb.factorplot('comuna’,data-data,kind="count",aspect=3)

Qut[5]: <seaborn.axisgrid.FacetGrid at exleSel471dae>

50000 -
40000 -

30000 -

20000 -
o I I I I I I I

Comuna 7 Comuna 9Comuna 1@Comuna 1Tomuna 1Fomuna 15Comuna 8Comuna 13Comuna 6Comuna 14Comuna 5 Comuna 4 Comuna 3 Comuna 2 Comuna 1
comuna

count

Figura 45 Comuna grafica de barras

Fuente: Elaboracion propia, 2019.
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La comuna es la que tiene el mas alto grado de interaccion de delitos, el cual tiene el
mas alto nivel de delincuencia, en su totalidad 50000, seguido de la comuna 3, comuna 4, la
comuna 7 y la comuna 14 son los que tienen mas alto porcentaje de actividad delictiva.

b. Analisis de tipo de delito y constancia de valor mayor de
sucesos.

los datos son semejantes a lo de la policia nacional del Peru en cuanto a los tipos de

delitos.
Tabla 13
Delitos y faltas.
Delitos Faltas
Hurto (apropiarse de un bien Hurto (apropiarse de un bien ajeno
ajeno sin violencia). sin violencia).
Robo (Acto de apoderarse de un Participacion en juegos

bien ajeno, en la cual hay violencia, inapropiados
amenaza o fuerza.)
Estafa Otros
Apropiacion ilicita (provecho o
en el de un tercero; haciendo suya en
forma indebida un bien mueble, una
suma de dinero o cualquier objeto que se
haya entregado para la guarda o
depdsito)
Otros delitos contra el patrimonio
otros delitos

Fuente: Elaboracion Propia, 2018.

Como podemos ver en las graficas los datos muestran que el 57.9 por ciento son de

un suceso con el delito de robo con violencia, seguido con el de hurto sin violencia.

count

Homicidio Dolosa Robo (Cen vielencia) Hurto Automotar Hurto (Sin violencia) Robo Automotor Homicidio Seg Vial Lesiones Seg Vial
tipo_delito

Figura 46 hurto sin violencia. grafica de barras.

Fuente: Elaboracion propia, 2019
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Rabe (Con vielencia)

Homicidio Bedoyl
Robo Automotor

tipo_delito

Lesiones Seg Vial

Hurto Automotor

Hurte (Sin violencia)

Figura 47 hurto sin violencia grafica

Fuente: Elaboracion propia, 2019

tipo_delito Homicidio Doloso Homicidio Seg Vial Hurto (Sin violencia) Hurto Automotor Lesiones Seg Vial Robo {Con violencia) Robo Automotor

comuna
Comuna 1 21431481 14772727 18.272282 3.086177 12.722465 13.349926 3.746012
Comuna 10 2.962963 3.409091 5.013259 8.387206 5166277 4662793 8.088916
Comuna 11 2716048 4924242 5.226302 6.464669 5.664599 4.546427 5.474941
Comuna 12 2.962963 6.818182 5216414 7.684524 6.203600 4746812 4425234
Comuna 13 1.431481 4545455 6.332869 6.981843 5.796807 5976404 2634558
Comuna 14 2222222 6.060606 9531215 5.621451 7.373131 7.629613 1.770094
Comuna 15 2.469136 4166667 5272147 6.414076 7.047697 5.800373 2881543
Comuna 2 1481481 2272727 5.317992 1.821350 3.986576 4977738 0.720387
Comuna 3 7.407407 4545455 0.476381 4182360 9569216 8.346037 3.344654
Comuna 4 14.320988 10.227273 6.183649 8.128619 8.868097 9174653 12.874344
Comuna 5 1.481481 2651515 4872129 7.450666 5715448 6138908 6.781929
Comuna 6 2469136 3787879 4179963 5.969981 4301841 5.082384 4610476
Comuna 7 16.296296 0469697 5.995775 8.016190 6.061222 2.038639 15.354533
Comuna 8 13.333323 12.500000 3.902198 9.185452 4128954 5418459 12.761140
Comuna 9 6.913580 0.848485 5.207425 10.596436 7.393471 5720826 14531234

Figura 48 hurto sin violencia R combinaciones.

Fuente: Elaboracion propia, 2019

Anadlisis de acuerdo al barrio en donde podemos rescatar que el barrio con mas indice

de delitos es el de Palermo.
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CONSTITUCION 9518
FLORES 18792

FLORESTA asos

LA BOCA s@24 250

LINIERS F@51

MATADEROS 8554

MONTE CASTRO 3@3s 2
MONTSERRAT z484

MUEWS POMPEYA FEAS 15

MNUNEZ 5381

PALERMO 27630

PAROQUE AWELLAMEDA 5639 100

PARQUE CHACABUCO 7459

PARQUE CHAS 1336 4

PARQUE PATRICIOS 6183

PATERMAL 2043

PUERTO MADERO 338 O -
RECOLETA 16502 §§§§§§§§
RETIRO 2488 g§§§§m§§
SAAVEDRA 5459 §Xi38 33
SAN CRISTOBAL co29

SAN NICOLAS 17319

SAN TELMO a0s86

Figura 49 Barrios grafica de barras.

Fuente: Elaboracion propia, 2019

COGHLAND
COLEGIALES
GONSTITUCION

Delitos

PALERMO

Delitos: 294 (8%)

R

LINERS |

MATAD ER OS

MONTE GASTRO
RETIRO

SAAVEDRA |

NURNE.
SAN CRISTOBAL

FLORES
FLORESTA
LA BOCA
PALERMO
PAR QUE AVELLANEDA
PATERNAL
PUERTO MADERG |
RECOLETA |
SAN TELMO
VELEZ SARSFIELD
VILLA REAL
VILLA RIAC HUELO
VILLA SANTARITA

SAN NICOLAS |

VERSALLES
VILLA GRESPO
VILLA DEL PARQUE
VILLALURO

WVILLA SOLDAT
VILLA URGQUIZA

VILLA ORTUZ

MONTSERRAT |
WILLA PUEYRREDON

NUEVA POMPEYA
PARQUE CHACABUCO |

PARQUE CHAS

PARQUE PATRICIOS

VILLA DEVOTO

VILLA GRAL MITRE

VILLA LUGANO

Fuente: Elaboracion propia, 2019.

4.1.3. Objetivo N° 3: Preparar

a los datos recolectados.

El agrupamiento con la herramienta Power BI. Clustering por datos de delitos por barrios:

Villa Boseh

Casoros

o

Morén

Safusto.

> Bing

Figura 51 Geo Sectorizacion de datos

Fuente: Elaboracién propia, 2019.

los datos y aplicar algoritmos de clustering

Vila 1Aflamable
4 Saladitng
¢ sty

ita ARl
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Grafico por Barrio X

Delitos

PALERMO
Delitos: 400 (7%)

AGRONOMIA
ALMAGRO
BALVANERA
BARRACAS

VILLA ORTUZAR

jw -4 \‘\\ ad _‘,;_’Y, S Q“"mes\ e
Figura 52 Barra y geo sectorizacion.
Fuente: Elaboracidn propia, 2019.

Gréfico de tipo delitos por las comunas y cémo podemos ver la comuna 1 tiene

mayor indice de delito.

Figura 53 Geo sectorizacion por puntos en delito.

Fuente: Elaboracidn propia, 2019.

Grafico por Comuna X

isio - eitos

1|

Comuna 1

muna 10
omuna 11
omuna 12

¢ \ 5
NS4 3

Figura 54 Comuna gréafica de barras y geo sectorizacion

muna 13
omuna 14
omuna 15
Gomuna 2
Comuna 3
Comuna 4
Comuna 5
Comuna &
Comuna 7

Comuna 8
Comuna 9

2

Fuente: Elaboracion propia, 2019.

Gréfico por barrios segun los delitos.
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San‘Justo.

Ll & B ?
Figura 55 barrios segun delitos geo sectorizacion.

Fuente: Elaboracién propia, 2019.

La presente grafica representa a las horas y dias de alto riesgo en donde ocurre los
delitos. pudiendo apreciar que los delitos mas propicios son los dias lunes y marte se las

semanas.

Grafico por Dia y Hora X

8@ @1 92 83 84 @5 @6 07 68 09 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 26 21 22 23

Lun. .
Mar
Mie]
Jue
vie
Sab)
Dom

<25 < 32

- Minimo 4 delitos: Miercoles a las 4 horas.
- Maximo 69 delitos: Lunes a las 1B horas.

Figura 56 Diasy horas.

Fuente: Elaboracion propia, 2019.

clustering en Python
Segln los analisis previamente realizados obtuvimos que los delitos mas

mencionados u ocurrido en la ciudad de buenos aires son de: homicidio, hurto y hurto

automotor.
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Homicidio Seg Vial
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Hurto (Sin violencia)
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Hemicidio Seq Vial Hurto (Sin violencia) Hurto Automotor

Figura 57 grafica de barras de tipos de delitos.

Fuente: Elaboracion propia, 2019.

Aqui tenemos los datos numéricos del porcentaje de concurrencia, de los delitos
analizados en las anteriores figuras.
resumen del agrupamiento de los tipos de delitos con méas concurrencia.

Homicidio Doloso Homicidio Seg Vial

20 -
1o -

I =
s Hurto Automotor

10 -

” Hurto (Sin viojencia)
10 - -

sLesionessSeq Vial 5 » Robg Automotor;

10-'
0- 7 g Y

0.0 25 50 15

Figura 58 grafica de barras T_D

Fuente: Elaboracion propia, 2019.

ya que los datos a estudio son los delitos concretamos la estructura de datos que

utilizaremos para alimentar el algoritmo. segun los estudios de analisis de datos antes
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realizados podemos ver que los dos tipos de delitos mas cometidos en la ciudad de Buenos
Aires son los Robo con violencia, hurto sin violencia y homicidio doloso graficamos los

clustering que son mas cercanos a los centroides.

In [78]: X = np.array(dataFrame[["Homicidio Doleso™,"Hurto (5in violencia)”,"Robo (Con viclencia)}”]])
y = np.array(dataFrame.index)
X.shape

out[78]: (48, 3)
In [98]: fig = plt.figure()
ax = Axes3D(fig)
ax.scatter(X[:, @], X[:, 1], X[:, 2],s=60)

out[9e]: «<mpl_toolkits.mplot3d.art3d.Path3DCollection at @x257aa37cf2s>

8
-7
5
=5
. - 4
3
r 2
© [ ® -
e.-Aq ™ -0
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; ~ 8
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524 : q
6 g5 ~ 3
10
12 18 o

Figura 59 Estructura de datos.

Fuente: Elaboracién propia, 2019.

En numero de clustering que tomaremos para los estudios lo calculamos mediante
la siguiente figura expuesta, para ver el nimero y el rango. ya que es la seleccién de
ndmero 6ptimo no supervisado de los grupos.

Obtener el valor K

In [91]: Mc = range(l, 2@)
kmeans = [KMeans(n_clusters=i) for i in NC]
kmeans
score = [kmeans[i].fit(X).score(X) for i in range(len(kmeans))]
score
plt.plot(Nc,score)
plt.xlabel( 'Mumber of Clusters’)
plt.ylabel( 'Score’)
plt.title( 'Elbow Curve')
plt.show()
Elbow Curve

P —

Score
3 8 8 5 B B L

25 50 15 10.0 125 15.0 175
Number of Clusters

Figura 60 K medias gréafica para centroides

Fuente: Elaboracion propia, 2019.
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Podemos observar en la siguiente figura que fue calculada 5 centroides para la

clusterizacién de puntos en cuanto al tipo delitos.

[[11.35802460
[ ©.54673721
[ 1.5308642
[ 3.62139018
[ 3.45670012

Figura 61 K centroides.

Fuente: Elaboracion propia, 2019.

3.22868053
1.85466643
4.83793429
1.58139442
5.69432334

.84323196]
.87850321]
.07836641]
.38132177]
.06416283]]

L% 0 B S RN R S W |

Podemos ver la grafica 3D con los colores para los grupos y veremos si se

diferencia. las estrellas son el centroide de cada grupo de objetos. en cuanto a las

dimensiones de colores y sus cantidades son: rojos 3, verde 28, azul 5, turquesa 9, amarillo

3 de las cuales los grupos con mas objetos son los verdes que son el hurto sin violencia.

-

o
[ ]
L

]

[=]

=
(=]

-
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[}

Figura 62 graficas de clusters segun 4 centroides

Fuente: Elaboracion propia, 2019.
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4.1.4. Objetivo N° 4: Disefnar la plataforma para la visualizacion de datos.

La estructura de la plataforma lo realizamos con el analisis de sistemas PMBOOK.
a. Base de datos.
b. Analisis de requerimientos.
c. Construccién con django y materialize. (aqui agregamos d3 para que pueda
integrarse y poder construir, de acuerdo a la alimentacion de datos que

podamos obtener con el tiempo de las instituciones encargadas de las

mismas)
ox ' 4
= e — 7 Nae .
. .g )% - 4""‘ ? “S?
= " oo R
B - A

[essamar s
Figura 63 Prototipado del sistema de geo sectorizacion

Fuente: Elaboracion propia, 2019.
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CAPITULO V: CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1. Conclusiones

En el presente trabajo de investigacion podemos concluir que la obtencién de datos
tanto de la web como los datos estructurados para un buen analisis de datos tienen que ser
numéricos y no cualitativos ya que se hace complicada su manipulacion de los mismos.

En los analisis de datos se logré diagnosticar que los delitos mayormente cometidos
son los de hurto, robo y homicidios en la ciudad de Buenos aires, asi como también que el
barrio con més indice de actividad delictiva es la de Palermo.

Los datos en analisis son similares a los datos en construccion para el turismo por
lo cual concluimos que los estudios realizados serian similares con centrdndonos ya no en

los barrios si no en los lugares de riesgo delictivo.

5.2. Recomendaciones

e En el presente trabajo de investigacion lo mas complicado fue obtener datos de la
ciudad de puno de la inseguridad turistica, se hizo la solicitud de de los datos al centro
de PENTUR, pero no obtuvimos respuesta. por lo cual utilizamos datos de una open
data en el cual eran datos de la Ciudad de Buenos aires, los datos tomados eran
semejantes a las del andlisis de la base de datos del PENTUR PUNO es por eso que se
tomaron como modelos de estudio. Necesitamos una plataforma en donde liberen datos
para poder hacer los analisis y que no sean complicadas los procesos administrativos
para su adquisicion de los mismos.

e Para el estudio de los datos y su visualizacion necesitamos datos de las instituciones

encargadas, asi como también necesitamos que los datos salgan de una aplicacién para
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que sea facil su manipulacion y alimentacion de la plataforma de visualizacion de
datos.

Se recomienda que los aplicativos de alimentacion sean tanto en la web con moviles.
Recomendamos que todos los datos almacenado sean convertidos en un atributo
numérico ya que con eso se hara facil el analisis o implementacion de los datos a algun
algoritmo.

Se recomienda a un futuro implementar en un aplicativo web y mavil la visualizacién
de datos con su respectivo sistema de alimentacion para que pueda ser una plataforma

de informacion que sirva tanto al sector pablico de las instituciones como a los turistas.
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ANEXOS
Anexo 1: Estadistica de la WEF
el informe completo del al WEF TTCR 2017 puede ser visualizado en:
http://www.cdi.org.pe/InformeGlobaldeViajesyTurismo/doc/2017/WEF_TTCR_2017_web

_0401.pdf
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