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Resumen

El presente trabajo describe un Proyecto de Explotacion de informacion en el ambito de la
informacion criminal, analizando homicidios dolosos, homicidios culposos en accidentes de transito
y la poblacién carcelaria Argentina. Los analisis se realizan a traves de herramientas de explotacion
de informacion de distribucion libre.

Palabras claves: Explotacion de informacion, aplicacion de explotacion de informacion,
criminologia.

1. INTRODUCCION

Desde hace ya varios afios la inseguridad paso a ser un tema recurrente en la vida de los argentinos.
Reducir el indice de delitos como el de muertes por accidentes de transito es un tema que tiene muy
presente cada nuevo gobierno. La toma de decisiones eficientes y la implementacion de medidas
preventivas en lo que respecta a politica criminal y social, es el primer paso que se deberia analizar
a fin de lograr reducir la cantidad de hechos delictivos [Valenga, F., et al; 2007a; Lazaro Castillo, J.
2007; Gutierrez-Riegg, P. et al; 2008; Gutierrez-Riiegg, P.; 2008]. Se cree que analizar los registros
criminales sobre hechos delictivos ocurridos en el pasado como también estudiar a los autores
materiales de dichos hechos, es fundamental a la hora de intentar prevenir delitos. Entre otras cosas,
porque permite el disefio de politicas y planes de prevencion efectivos. En Argentina este tipo de
analisis se ha realizado historicamente mediante herramientas estadisticas descriptivas basicas,
considerando fundamentalmente variables y relaciones primarias. Sin embargo, muchas veces la
estadistica descriptiva clasica no refleja la verdadera interrelacion de las variables y por lo tanto, el
problema real. Es necesario un tratamiento de la informacion estadistica mas complejo que obligue
a evolucionar en el analisis de informacion criminal. Aln mas cuando se trabajan con base de datos
de mas de 50,000 registros, como es, por ejemplo, el caso de la poblacion carcelaria en Argentina.
El objetivo primario de estas bases de datos es, como su nombre indica, almacenar grandes
cantidades de datos organizados siguiendo un determinado esquema o modelo de datos que facilite
su almacenamiento, recuperacion y modificacion, pero no asi su posterior uso o analisis. En muchos
casos los registros almacenados son demasiados grandes y complejos como para analizar
[Kantardzic, 2003].

Una posible herramienta a utilizar para tratar los grandes volimenes de informacién almacenados
en dichas bases de datos es la técnica de Explotacion de informacion. El termino Explotacion de
informacion (Data Mining) puede ser definido como la manera no trivial de extraccion de
informacion no implicita, previamente desconocida y potencialmente Gtil, de una base de datos
[Frawley et al, 1992]. Explotacion de informacion representa la posibilidad de buscar
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exhaustivamente dentro de un gran volumen de datos, informacion y conocimiento que pueden
resultar de mucho valor. Es considerada uno de los puntos més importantes de los sistemas expertos
de base de datos, y uno de los desarrollos mas prometedores en la industria del manejo de la
informacion [Cartagenova, 2005]. En el marco internacional el uso de la explotacion de
informacion aplicado a la inteligencia criminal ha tenido un gran crecimiento en los Gltimos afios en
EEUU [Chen et al, 2004]. A modo de ejemplo, ha sido mencionado como el método mediante el
cual supuestamente las fuerzas armadas estadounidenses habrian identificado al lider de los ataques
del 11 de Septiembre de 2001, Mohamed Atta, junto a otros 3 terroristas como posibles miembros
de una célula de Al Qaeda operando en ese pais méas de un afio previo a los ataques.

En este contexto, se busca desarrollar modelos de explotacion de informacidn basados en sistemas
inteligentes para el estudio de la informacion criminal relacionada con homicidios dolosos y en
accidentes de transito, que permitan obtener patrones de comportamientos y faciliten la generacion
de estrategias de prevencién. Al mismo tiempo, se busca estudiar la factibilidad y valor agregado de
aplicar estas técnicas en la poblacion carcelaria argentina a fines de poder caracterizarla y poder
extraer conclusiones para la prevencién de delitos. De esta forma se estaria abarcando un amplio
abanico de informacion relacionada con los crimenes y delitos, comenzando por los hechos
ocurridos hasta llegar a la persona que lo comete.

2. ESTADO DE LA CUESTION

2.1. Introduccion a la Explotacion de informacion

El termino explotacién de informacidn es una etapa dentro de un proceso mayor llamado Extraccién
de Conocimiento en Bases de Datos (Knowledge Discovery in Databases o KDD). Lo que en
verdad hace la explotacion de informacion es reunir las ventajas de varias areas como la estadistica,
la inteligencia artificial, la computacion grafica, las bases de datos y el procesamiento masivo,
principalmente usando como materia prima las bases de datos. Una definicién tradicional [Fayyad
et al, 1996] podria ser la siguiente: ““Un proceso no trivial de identificacion véalida, novedosa,
potencialmente util y entendible, de patrones comprensibles que se encuentran ocultos en los
datos”. EIl creciente volumen de datos en todas las areas de aplicacion humana demanda nuevas y
poderosas técnicas de transformacion de los datos en conocimiento Util. Se puede decir que la
explotacion de informacion es un avance en dicha cuestion. Busca generar informacion similar a la
que podria producir un experto humano, que ademas satisfaga el Principio de Comprensibilidad
(utilizar lenguaje adecuado a la tematica del trabajo) [Britos et al, 2005].

El objetivo de la explotacion de informacion es descubrir comportamientos interesantes como lo
son patrones, asociaciones, cambios, anomalias y estructuras significativas a partir de grandes
cantidades de datos almacenados en bases de datos, data warehouses o cualquier otro medio de
almacenamiento de informacion [Britos et Al, 2005].

2.2. Clustering o Agrupamiento de los Datos

El clustering consiste en agrupar un conjunto de datos sin tener clases predefinidas, basandose en la
similitud de los valores de los atributos de los distintos datos. Este tipo de algoritmo se realiza en
forma no supervisada ya que no se saben de antemano las clases del conjunto de datos de
entrenamiento. El clustering identifica regiones densamente pobladas, de acuerdo a alguna medida
de distancia, en un gran conjunto de datos multidimensional [Chen & Han, 1996]. El analisis de
clusters se basa en maximizar la similitud de las instancias en cada cluster y minimizar la similitud



entre clusters [Han & Lamber, 2001]. Es utilizado en numerosas aplicaciones tales como
reconocimiento de patrones, analisis de datos, procesamiento de imagenes e investigaciones de
mercado. Como funcion de la explotacion de informacion, el andlisis de clusters puede ser utilizado
como una herramienta independiente para obtener una vision de la distribucion de los datos, para
observar las caracteristicas de cada cluster y enfocar un analisis mas exhaustivo hacia un grupo o
cluster determinado. Alternativamente, puede servir como un paso del preprocesamiento de los
datos para otros algoritmos, como por ejemplo, el de clasificaciones en el cual se trabajaria luego
sobre los clusters originados.

2.3. Clasificacién de los Datos. Algoritmos de Induccion

Los algoritmos de clasificacion se utilizan para clasificar un conjunto de datos basado en los valores
de sus atributos [Servente & Garcia Martinez, 2002]. El objetivo de la clasificacion es analizar los
datos de entrenamiento y, mediante un método supervisado, desarrollar una descripcién o un
modelo para cada clase utilizando las caracteristicas disponibles en los datos Los algoritmos mas
utilizados para la clasificacion son los algoritmos de induccion. Aln cuando existen varios enfoques
para los algoritmos de induccién, se trabajara con aquellos que generan arboles de decision
conocida como la familia TDIT (Top Down Induction Trees). En particular se utiliza el C4.5
[Quinlan, 1993]. EI J48 es una implementacion mejorada del algoritmo C4.5 funcionando bien tanto
con atributos nominales como numéricos. Cabe destacar, que a modo de prueba para el estudio
relacionado a la poblacion carcelaria, se utiliz6 tanto el J48 como el CHAID (Chi Squared
Automatic Interaction Detection) [Hartigan, 1975] obteniéndose resultados muy similares con
ambos algoritmos.

2.4. Informacién Criminal en Argentina

Se define informacion criminal, en sentido general, a un conjunto organizado de datos de hechos
delictivos que es alimentado por diversas autoridades, instituciones policiales y fuerzas de
seguridad con el objetivo de llevar a cabo acciones concretas, entre las que se pueden mencionar
[Valenga et al., 2007b; 2008]: generacién de estadisticas, desarrollo de politicas de prevencion y/o
persecucion penal, asistencia a las investigaciones criminales, generacion lineamientos politico-
criminales, propuesta de leyes al Congreso.

A partir de la sancién de la Ley 25.266 se le otorg6 a la Direccion Nacional de Politica Criminal
(DNPC), creada en el afio 1991 y dependiente del Ministerio de Justicia y Derechos Humanos, la
potestad no s6lo de disefiar y producir las estadisticas de criminalidad, sino también las estadisticas
sobre el sistema penal en la Argentina. El analisis de las estadisticas sobre criminalidad puede ser
dividido en dos grandes areas: las estadisticas oficiales, que toman como fuente el registro de
agencias estatales (Policia, Poder Judicial, Penitenciarias) y los estudios de victimizacién, que se
basan en encuestas poblacionales [Perversi et al, 2007].

Como puede observarse en la figura 1, la DNPC cuenta con cinco sistemas de informacion que se
utilizan como fuente para la generacion de estadisticas oficiales: Encuestas de Victimizacion,
Sistema Nacional de Informacion Criminal (SNIC), Sistema de Alerta Temprano (SAT), Sistema
Nacional de Estadisticas Judiciales (SNEJ), Sistema Nacional de Estadisticas sobre Ejecucion de la
Pena (SNEEP).
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Figura 1. Flujo de informacion criminal. [DNPC, 2007]

3. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

3.1. Tratamiento de la Informacion

En tiempos en los que los volumenes de informacion son muy grandes, se hace necesario un
tratamiento de la informacion méas complejo, esperando encontrar relaciones subyacentes y
comportamientos en los datos que no pueden identificarse mediante un tratamiento estadistico
clasico. Las técnicas estadisticas clasicas se centran generalmente en técnicas confirmatorias,
mientras que las técnicas de explotacion de informacion son generalmente exploratorias, pudiendo
validar comportamientos ya conocidos como también plantear nuevas hipotesis. El creciente
volumen de datos y la evolucion de diversas técnicas para el descubrimiento del conocimiento hoy
permiten realizar un analisis mas detallado de la informacion disponible otorgando una mayor
visiéon al area de “Homicidios Dolosos”, “Homicidios Culposos en Accidentes de Transito” y
“Poblacion Carcelaria Argentina”. Actualmente la Direccion Nacional de Politica Criminal (DNPC)
del Ministerio de Justicia y Derechos Humanos de la Nacién (MJDHN) analiza la informacion
proveniente de sus sistemas (SNIC, SAT y SNEEP) mediante un analisis estadistico basico, sin
hacer un aprovechamiento exhaustivo de la informacion que le permita validar los conocimientos
adquiridos y descubrir comportamientos desconocidos que se encuentran almacenados en sus
sistemas.

3.2. Problemas Especificos

La DNPC ha sefialado su especial interés en el analisis de determinados tipos de delitos que
revisten prioridad en funcién de su gravedad y frecuencia. Estos son los “homicidios dolosos” y los
“homicidios culposos en accidentes de transito”. A su vez, se cree necesario llevar a cabo un estudio
que involucre a la sociedad carcelaria como punto inevitable dentro de la politica criminal.

Homicidios Dolosos [Perversi, 2007]: Este tipo de delito intencional son el resultado de una de las
mayores probleméticas de América Latina: la violencia. A fines del siglo XX esta era la primera
causa de muerte en América Latina de las personas de 15 a 44 afios [Spinelli et al., 2006;
OPS/OMS, 2003]. Se busca poder encontrar patrones de homicidios dolosos, vinculados con el tipo
de arma empleada, que permitan generar nuevo conocimiento sobre la problematica y/o validar los
conocimientos adquiridos hasta el momento.

Homicidios Culposos en Accidentes de Transito [Valenga, 2007]: EI Plan Nacional de Seguridad
Vial [ReNAT, 2007] sostiene que los accidentes de transito en nuestro pais constituyen la cuarta
causa de mortalidad luego de las enfermedades cardiovasculares, los tumores malignos y las



enfermedades cerebro vasculares. La cantidad de victimas fatales es muy superior a las que se
producen por los delitos dolosos tales como los realizados con armas de fuego (53% vs. 33%).
Paradodjicamente, este ultimo problema ha generado mucha més preocupacion y debate que el de los
accidentes de transito, aunque los fallecimientos por esta causa sean muy superiores. Se busca
desarrollar y proponer un modelo metodologico basado en explotacion de informacion que permita
asociar el comportamiento de diferentes variables relacionadas a los delitos provocados en
accidentes de transito almacenados en el sistema de Alerta Temprana (SAT) que pudieran servir a
los fines de la DNPC.

Poblacion Carcelaria en Argentina [Lazaro Castillo, J. 2007; Gutierrez-Riegg, P. et al; 2008;
Gutierrez-Riiegg, P.; 2008]: Mientras que la cantidad de presos en establecimientos en la Republica
Argentina continda en ascenso continuo, lo mismo ocurre con las tasas de delitos registradas afio
tras afio. Estamos frente a una situacion en la cual los delincuentes entran a las penitenciarias para la
readaptacion y resocializacién, y sin embargo cuando la mayoria de ellos cumplen sus penas y dejan
las carceles, vuelven a buscar al delito como medio de subsistencia. Existe dentro de estos
establecimientos penitenciarios diversos factores como el ocio, la violencia, el hacinamiento, la
promiscuidad, la soledad, que hacen que los detenidos sean despersonalizados moral, psiquica y
fisicamente. Se quiere Analizar la factibilidad de aplicar explotacion de informacion en
poblaciones carcelarias logrando entender mejor los motivos que pudieron haber motivado a esta
fraccion de la sociedad a delinquir y extraer conclusiones que sirvan de apoyo para la creacion de
politicas criminales reparadoras intramuros y preventivas fuera de las carceles.

4. ABORDAJE DEL PROBLEMA

Se prosigue a encarar cada problematica planteada de la siguiente manera:

= Se utiliza como marco de trabajo la metodologia CRISP-DM (Cross Industry Standard Process
for Data Mining). La misma permite realizar el trabajo en forma ordenada y consistente pasando
por cada una de sus fases: Compresion del Negocio, Comprension de los Datos, Preparacion de
los Datos, Modelado, Evaluacién e Implementacion [Chapman, P, et al; 1999].

= Se busca proveer un software libre y gratuito de explotacién de informacion que sirva de
soporte a la explotacion y anélisis de informacion criminal. Se utilizan los siguientes: Weka
3.5.5 [Weka, 2007], RapidMiner [Rapid-i, 2008]

= Proceso de Clustering utilizando atributos significativos de cada set de datos. Se esperan
encontrar patrones de comportamiento relevantes a través de la agrupacién de casos.

= Andlisis y validacion de los clusters obtenidos con especialistas. Descubrimiento de
comportamientos desconocidos.

= Aplicacion de algoritmos de Inducciéon a cada cluster para la identificacion de reglas de
clasificacion que ayuden a explicar la composicion de cada grupo.

5. RESULTADOS EXPERIMENTALES

A continuacidn se procede a mostrar los resultados obtenidos aplicando explotacion de informacion
a cada una de las bases de “homicidios dolosos” [Perversi, 1., et al, 2007], “homicidios culposos en
accidentes de transito” [Valenga, F., 2007] y de “poblacién carcelaria” [Lazaro Castillo, J. 2007;
Gutierrez-Riiegg, P. et al; 2008; Gutierrez-Riiegg, P.; 2008].



5.1. Analisis de “Homicidios Dolosos”

El data set utilizado esta conformado por los siguientes atributos: Provincia, Mes, Dia del Mes, Dia
de la Semana, Hora, Arma, Lugar y Otro Delito. En primer lugar se aplica el algoritmo K-Means
para agrupar los 1810 registros originarios del SAT en 3 clusters (figura 2). Asi se obtiene una
primera caracterizacion de los clusters y finalmente se utiliza el algoritmo C4.5 para una
interpretacion formal y definitiva.

[ Cant. (%) | Provincia | ——m
Cluster 0 22% BsAs Via Pablica de Fuego Robo 19 Sabado 16
Cluster 1 43% BsAs Via Pablica de Fuego| No Hubo 17 Sdbado 15 7
Cluster 2 35% BsAs Domicilio Particular | Blanca No Hubo 21 Sdbado 15 7
|General || 100% | BsAs |  ViaPiblica  |deFuego| NoHube | 19 | Sibade | 15 | 7 |

Figura 2. Tabla de Centroides.
Se analizan los clusters formados mediante graficos de barras como se muestra en la figura 3:
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Si los clusters fueran irrelevantes, se esperaria encontrar una proporcion aproximada de 43% rojo
(cluster 1); 22% azul (cluster 0) y 35% turquesa (cluster 2) en cada variable de cada atributo. Si
bien en algunos atributos esta proporcion se cumple (dia, mes y provincia) en otros existen
interacciones significativas (por ejemplo cluster 2 con arma blanca y domicilio particular). Los
atributos donde se observan mas interaccion entre las variables y los clusters son: lugar, arma, otro
delito y dia de la semana. Para estudiar estas interacciones se utilizan los graficos de dispersién que
se muestran en las figuras 4 y 5.

Existe una fuerte interaccidn entre domicilio particular, arma blanca y cluster 2 (verde) (Figura 4).
En un nivel mas general se podria interpretar al cluster 2 como homicidios en domicilio particular
donde el arma no es arma de fuego. También se observa interaccion entre via publica, arma de
fuego y cluster 1 (rojo), aunque con cierto solapamiento con el cluster O (azul). Puede observarse
interaccion entre domicilio particular, no hubo otro delito y cluster 2 (Figura 5). Asimismo existe
otra fuerte interaccion entre via publica, no hubo otro delito y cluster 1. Finalmente existe cierta
asociacion entre robo y el cluster 0, con un leve ruido por parte del cluster 2 en los casos ocurridos
en domicilio particular.
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Figura 4. Interaccion lugar-arma Figura 5. Interaccién lugar-otro delitos
5.1.1 Interpretacion de los clusters formados

En base a la informacidén que surge del anélisis se puede dar una primera interpretacion a los

clusters:

Cluster 0 (22%): caracterizado por homicidios mayoritariamente en ocasion de robo y con arma
de fuego. En principio se tratarian de “homicidios en ocasién de robo”.

Cluster 1 (43%): es el que mas registros agrupa y el mas parecido a la media global. Esta
caracterizado por homicidios mayoritariamente en la via publica con arma de
fuego y sin la existencia de otro delito. Se podrian interpretar como “homicidios
en ocasion de rifia o ajuste de cuentas”.

Cluster 2 (35%):  es el mas particular de los clusters, ya que la mayoria de sus registros presentan
casos de homicidios sin arma de fuego y en domicilio particular. Los
denominaremos “homicidios en ocasién de emocion violenta”.

5.2. Analisis de “Homicidios Culposos en Accidentes de Transito”

En este caso, el data set utilizado, proveniente del sistema SAT 2005 y ocurridos en la provincia de
Buenos Aires, esta conformado por los siguientes atributos: Mes, Dia, Hora, Tipo de Arteria (calle
0 avenida, ruta o autopista, camino rural, otra), Existencia de interseccion y finalmente, modo de
colisién  (Vehiculo-Persona, Vehiculo-Vehiculo, Vehiculo-Objeto, Vehiculo-Despiste, Otra
Colision). Una vez preparado, seleccionados, limpiados y construidos los datos que fueran
necesarios, se utiliza el algoritmo K-Means para agrupar los 881 valores resultantes del preproceso.
Se obtienen 6 clusters como se muestra a continuacion en la figura 6:

Cluster Atrib. Continuos + Nominales | Distribucion Titulo Preeliminar

0 5.8284 4.2794 2.3382 CAJAV SV | 204 ( 23%) | "Colision de V' en CA/AV con Interseccion”
T.3467 3.73332.82 CAAV SVP [ 150 ( 17%) | "Colision de VP en CA/AV con Interseccion”
7123 51148 25328 RUIAUN VP | 122 ( 14%) | "Colision de VP en RU/AU sin Interseceion”
479 396 2.3% RU/AUSWV 100 { 11%) | "Colision de V' en RUAU con Inferseccion”
6.6618 3.4734 2.7053 RU/AU NV | 207 ( 23%) | "Colision de V en RUFAU sin Interseccion”
6.7955 4.2041 2.1631 CAJAV NVP | 98 ( 11%) | "Colision de VP en CA/AV sin interseccion”

melwln]| =

Figura 6. Modas de atributos nominales y promedios de atributos numéricos.
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Figura 7. Relacién Cluster-Interseccién. Figura 8. Relacién Cluster-Modo Colision.



Para las Intersecciones (Figura 7) se ven las siguientes distribuciones: “Con Interseccion” (S) en
los grupos cluster0 (colision Vehiculo-Vehiculo en Calle o Avenida), clusterl (colisién Vehiculo-
Persona en Calle o Avenida) y cluster3 (colision Vehiculo-Vehiculo en Ruta o Autopista). Los
casos “Sin Interseccion” (N) se agrupan en cluster2 (colision Vehiculo- Persona en Ruta o
Autopista), cluster4 (colision Vehiculo-Persona en Calle o Avenida) y cluster5 (colision Vehiculo-
Vehiculo en Ruta o Autopista). Por ultimo, en la (Figura 8), con los Modos de Colision (no tan
evidentes como los graficos anteriores) existe una mayor concentracion de las colisiones “Vehiculo-
Vehiculo” (VV) en los grupos clusterO (colision en Calle o Avenida con interseccién), cluster3
(colision en Ruta o Autopista con interseccion) y cluster4 (colision en Calle o Avenida sin
interseccion). Para las colisiones “Vehiculo-Persona” (VP) los casos se concentran en clusterl
(colision en Calle o Avenida con interseccion), cluster2 (colision en Ruta o Autopista sin
interseccion) y cluster5 (colision en Ruta o Autopista sin interseccion). En cuanto a los tipos
“Vehiculo-Objeto” (VO), “Vehiculo-Despiste” (VD) y “Otros” (OT) existe una distribucion
homogénea en los seis clusters. De esta forma, se puede asumir que los grupos reflejan
comportamientos comunes dentro del total de las instancias analizadas o, dicho de otra manera,
existen accidentes de transito con caracteristicas comunes entre los casos registrados que pudieron
ser eficazmente agrupados.

El paso siguiente es el de realizar la clasificacion de los datos mediante métodos de induccidn, con
el objetivo de validar los grupos formados. Al mismo tiempo, se consulta con los especialistas en
materia de accidentes de transito. A través de la clasificacién, se obtienen las siguientes
conclusiones para la Provincia de Buenos Aires en el afio 2005:

= La mayor cantidad de accidentes ocurridos en Calles/Avenidas se dan en intersecciones.

= En la mayoria de los casos ocurridos en Rutas/Autopistas no hay intersecciones.

= De las colisiones vehiculo-persona en Calles/Avenidas, la méas frecuente se da cuando existe
interseccion

= En Rutas/Autopistas, es evidente el mayor grado de colisién entre vehiculos (sin interseccion)
en comparacion a la de vehiculo-persona.

= Resulta llamativo, en Rutas/Autopistas, los mas de 50 casos de colision entre vehiculos donde
existe interseccion y los 60 de vehiculo-persona (en este caso sin interseccion).

= Las reglas mas especificas, por su escasa cantidad de instancias por caso, no prueban tener peso
suficiente para considerarlas como hechos frecuentes. De todas formas pueden ser de gran
utilidad en el estudio detallado de ciertas variables o en su aplicacion a nivel nacional
(obteniendo de esta forma, mayor cantidad de instancias en cada regla).

5.3. Analisis de la “Poblacion Carcelaria en Argentina”

Se analizaron 50408 registros de presos masculinos pertenecientes a la base de datos “Censo
Poblacién Carcelaria” provenientes del SNEEP. Una vez que se realizada la fase de recoleccion,
exploracion y limpieza de los datos iniciales, se prepard el siguiente conjunto de datos (40928
registros) con sus respectivos atributos (tabla 1).

Edad Estado Civil Nivel de Instruccion |[Situacion Laboral
Lugar de Residencia [Capacitacion Laboral [Delito Cometido Reincidencia

Tabla 1. Atributos del Dataset



5.3.1 Resultados del Clustering de los Datos

En la tabla 2 se presentan los resultados obtenidos luego de aplicar la técnica de clusterizacion.

Cluster 0

Cluster 1

Cluster 2

Cluster 3

Delito Cometido

Contra la Propiedad

Contra las Personas

Contra la Propiedad

Violacién / Drogas

Nivel de Instruccion

Primario Completo

Primario Completo

Primario Completo

Primario Completo

Ultima Situacion Laboral Tiempo Parcial Desocupado Desocupado Tiempo Parcial
Capacitacion Laboral Oficio Ni Oficio ni Profesion [ Ni Oficio ni Profesion |  Oficio / Profesion
Estado Civil Soltero Soltero Soltero Casado
Lugar de Residencia Urbana Urbana Urbana Urbana
Edad Promedio 31 34 27 43

Total 16849 (41%) 6513 (16 %) 14662 (36%) 2904 (7%)

Tabla 2. Centroides obtenidos mediante el clustering.

En primer lugar, y antes de analizar cada cluster por separado, se observa un nivel de instruccion
muy pobre, en donde primario completo e incompleto agrupan al 75% de los casos. Los mismo
ocurre con el atributo Gltimo lugar de residencia, donde aproximadamente el 90% de las instancias
corresponden a Urbana.

5.3.2. Gréaficos de Barras

Se puede observar (Figura 9) como se distribuyen significativamente las variables de los atributos
en los distintos clusters.
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Figura 9. Distribucion de los clusters entre las variables de los distintos atributos
Si bien en los atributos nivel de instruccion y ultima residencia la distribucion en los clusters es
irrelevante, ya que se cumple la proporcion 41% rojo (cluster 0) 16% gris (cluster 1) 36% turquesa
(cluster 2) 7% azul (cluster 3), en los otros atributos se pueden encontrar interacciones
significativas.

5.3.3. Graficos de dispersion

Tres de los atributos mas significativos son el delito cometido, la Gltima situacion laboral y la
capacitacion laboral. Tal como puede observarse en la figura 10, existe una interaccion importante
entre el cluster 2 (verde), no tiene oficio ni profesion y delito contra la propiedad. A su vez, en la
figura 11 puede se aprecia que el cluster 2 esta caracterizado por personas desocupadas, mientras
que el cluster 0 (rojo) concentra mayor cantidad de instancias en la situacion de oficio de tiempo
parcial/completo. El delito que caracteriza al cluster 0 es contra la propiedad (figura 10).
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Figura 10. Distribucion segtn Delito-Capacitacion Figura 11. Distribucidn segln Delito-Situacion Laboral

En lo que respecta al cluster 1 (turquesa) se observa interaccion con delito contra las personas y sin
oficio ni profesién (figura 5.9), en su mayoria se trata de personas desocupadas (figura 5.10). A su
vez, el cluster 3 (azul) se distribuye en delitos contra la integridad sexual, estupefacientes y en
menor medida delitos contra las personas (figura 5.9). Generalmente se observan que son personas
con trabajos de tiempo parcial o completo.

5.3.4. Primera Interpretacion de los Clusters

Cluster 0 (41%): el que mas registros agrupa, podria tratarse de personas, que aun cuando
cometieron delito contra la propiedad (mayormente robo) no hay patrones que indiquen que lo
hayan hecho por una necesidad marcada. Son personas que trabajan parcialmente y tenian algun
oficio. Generalmente reincidentes, y que sus salarios les alcanza para lo béasico, teniendo que salir a
robar para complementar sus necesidades y la de sus hijos.

Cluster 1 (16%): cluster que agrupa a los presos que delinquieron contra las personas.
Generalmente desocupados y sin oficio ni profesion, estaria caracterizado por un lado por las
personas que cometieron homicidio en ocasion de robo. A su vez, podria decirse que al ser personas
totalmente inactivas a una edad en donde conseguir trabajo se les hace casi imposible, pueden haber
llegado a delinquir contra las personas en una reaccion de emocién violenta.

Cluster 2 (36%0): segundo grupo en importancia, agrupa a los jovenes que no tienen estudios,
trabajo, ni profesion alguna. En un principio, este estado de exclusion de un régimen laboral los
llevaria a robar y/o hurtar como Unica salida para poder subsistir. Importante tener en cuenta que
es uno de los clusters mas preocupantes por tratarse de gente joven, en donde las drogas pesadas
juegan un papel muy importante.

Cluster 3 (7%): cluster mas dificil de interpretar, agrupa en mayor medida a las personas que
cometieron delitos contra la Integridad Sexual y por quienes fueron procesados o condenados por
Estupefacientes. Con un promedio de edad mayor a los 40 afios y casados o en concubinato, no se
observan patrones que los hayan llevado a delinquir por una necesidad especifica ya que se trata de
personas con algun tipo de empleo de tiempo parcial o completo.

6. CONCLUSIONES

Queda demostrado que la explotacion de informacion es una herramienta muy potente que permite
explorar grandes bases de datos de manera rapida y eficiente, sin necesidad de ser un experto en el
tema a investigar. En los 3 casos analizados, no se tenia entrenamiento ni experiencia alguna en las
técnicas utilizadas como tampoco del tema encarado, y pudieron de todas formas obtenerse
interacciones interesantes que no llegan a observarse a simple vista.



En particular, el uso combinado de técnicas de explotacion de informacion ha demostrado ser Gtil en
el descubrimiento de patrones de comportamiento en los registros de “Homicidios Culposos por
Accidentes de Transito” [Valenga, F. 2007]. Con el agrupamiento o clustering se pudieron
centralizar grupos con caracteristicas comunes alcanzando una vision mas clara y directa de los
comportamientos almacenados en el SAT. A partir de estos grupos, se llevo a cabo una seleccion de
atributos para descartar aquellos que puedan perjudicar la generacion de reglas, tarea que se realiza
con la técnica de clasificacion. En este sentido, se obtuvo un porcentaje de instancias clasificadas
correctamente que superd el 98% y se generaron 6 reglas generales con gran una cantidad de
instancias en cada una, como asi también 10 reglas especificas con escaso soporte.
En cuanto a los “Homicidios Dolosos™ [Perversi, I. 2007], los resultados experimentales obtenidos
han sido validados por los especialistas de la DNPC. Estos resultados han permitido tanto confirmar
conceptos preexistentes (pero con una justificacion sustentada en los datos), como generar nuevas
piezas de conocimiento. Al respecto se han identificado tres patrones distintos de homicidios
dolosos en base a los hechos ocurridos en Argentina durante 2005.
Finalmente, y haciendo referencia a la *“Poblacion Carcelaria” [Lazaro Castillo, J. 2007;
Gutierrez-Riiegg, P. et al; 2008; Gutierrez-Riiegg, P.; 2008], se ha demostrado la factibilidad y
valor agregado al aplicar sistemas inteligentes de procesamiento de informacion, como la
explotacion de informacién, a la informacion criminal en Argentina. En particular, se destacan los
resultados obtenidos al utilizar métodos de explotacion de informacion en poblaciones carcelarias
con el fin de extraer conocimiento de los datos. Los resultados experimentales lograron obtener 4
grupos de presos con distintas caracteristicas y conductas permitiendo validar conocimientos
preexistentes.
Logicamente, previo a la aplicacion de la explotacion de informacion, se tuvo que realizar una
fuerte investigacion sobre estadisticas vinculadas al crimen, al servicio penitenciario y a los
procesos penales en Argentina. Esto fue el punto de partida del proyecto, el cual basa su factibilidad
en los siguientes puntos:
e Existe muchisima informacion que no esta siendo aprovechada para la extraccion de
conocimiento Util (patrones, comportamientos, anomalias, etc.) en toda su dimension.
e Existen programas de explotacién de informacion de libre uso, relativamente faciles de aprender
y utilizar.
e No es necesario ser un experto ni en temas de sistemas inteligentes ni en el tema a explorar.
e Sin embargo, es condicion necesaria contar con la experiencia de especialistas en la temética a
analizar que validen las conclusiones extraidas de los modelos de explotacién de informacion.
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