ANEXO E

Diseio del modelo y resultados

La arquitectura del modelo se puede observar en la Figura 1 se muestra como estan
implementados y la interaccion de cada uno de los componentes. Para los datos de entrada y el
preprocesamiento de los datos se aplicod la preparacion de los datos de la metodologia analitica.
Los demas componentes que seran explicados a detalle en los siguientes apartados estan
contemplados en el desarrollo de una libreria en Python la cual puede ser encontrada en el
siguiente repositorio https://github.com/JuanCal 1/RMFAR.
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Figura 1: Arquitectura del modelo de recomendaciones RMFAR.

Particionamiento difuso

El componente o modulo de fuzzificacion del modelo de recomendaciones se encarga de recibir
la informacion pre procesada. Consiste en funciones para normalizar los datos, agrupar por k-
medias y funcion de pertenencia al conjunto difuso. El nimero de agrupaciones realizadas
corresponde al nimero de conjuntos difusos (ver Tabla 1). La entrada del Algoritmo 1. es el
numero de clusters El algoritmo selecciona puntos aleatorios como los primeros 4 grupos. Asigna
repetidamente nuevos clusteres promediando los puntos asignados hasta que los puntos no
cambian a un nuevo cluster. Después de agrupar, los puntos ahora tienen sus respectivos grupos.
La salida es un dato difuso que es la conversion de los puntos a conjuntos difusos de pertenencia
basados en la funcion triangular y trapezoidal usando los clisteres.



SCA_AREA MUY PEQUENO PEQUENO MEDIANO GRANDE
DENSIDAD_NOCTURNA MUY BAJA BAJA MEDIANO ALTA
DENSIDAD_BANCARIA MUY BAJA BAJA MEDIANO ALTA
DENSIDAD_TIENDAS MUY BAJA BAJA MEDIANO ALTA
DENSIDAD_PARQUES MUY BAJA BAJA MEDIANO ALTA
ILUMINACION MUY BAJA BAJA MEDIANO ALTA
PERSONAS MUY BAJA BAJA MEDIANO ALTA
SEGURIDAD MUY BAJA BAJA MEDIANO ALTA
SENDERO MUY BAJA BAJA MEDIANO ALTA
TRANSPORTE MUY BAJA BAJA MEDIANO ALTA

Tabla 1: Definicion de conjuntos difusos. Fuente Elaboracién propia.

Algorithm 1 k-means algorithm
: Specify the number £ of clusters to assign.
: Randomly initialize k centroids.
repeat
expectation: Assign each point to its closest centroid.
maximization: Compute the new centroid (mean) of each cluster.
until The centroid positions do not change.
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Clasificacion basada en reglas de asociacion

En esta seccion se describe todo lo relacionado al componente de clasificacion del modelo de
recomendaciones RMFAR como se observa en el Algoritmo 2, dentro de este componente en la
libreria de Python creada se hace uso de la libreria mixtend para aplicar los algoritmos que se
mencionan en los siguientes apartados.

Algorithm 2 Clasificaciéon basada en reglas de asociacion
Input: rowData
Output: classification

frequentItemsets = generateFrequentItemsets(minSupport)
CARules = CARs(frequentItemsets, minConfidence)
candidates = candidateRules(CARules, data)

rules = sortRules(candidates, c1, c2, c3, c4)

return rules[0].consequent

Extraccion de patrones frecuentes

El algoritmo seleccionado para la extraccion de patrones frecuentes es el algoritmo de FP-Growth
segin lo revisado en el marco tedrico y estado del arte, internamente utiliza una estructura de
datos llamada FP-tree (drbol de patrones frecuentes) sin generar los conjuntos candidatos de
forma explicita, lo que lo hace particularmente atractivo para grandes conjuntos de datos’. Asi las
busquedas son mucho menores en comparacion a otros algoritmos como el 4 priori.

' K-Means Clustering in Python: A Practical Guide — Real Python. (n.d.). Retrieved June 17, 2021,
from https://realpython.com/k-means-clustering-python/

* Fpgrowth - mixtend. (n.d.). Retrieved May 19, 2021, from
http://rasbt.github.io/mlxtend/user _guide/frequent patterns/fpgrowth/



En la generacion de patrones frecuentes se definid6 como threshold o criterio de seleccion el
minimo soporte permitido de 0.014. El soporte es calculado como las transacciones donde se
encuentra el item sobre el total de transacciones. Se definid este soporte para obtener la mayoria
de las reglas posibles que pueden tener un soporte bajo, pero pueden tener otras métricas bastante
buenas que permitan que sean bastante interesantes.

Creacion de reglas de asociacion de clase

En la creacidon de las reglas de asociacion se define como threshold o criterio de seleccion la
minima confianza de 0.5 como se puede observar en el Algoritmo 3, la confianza de una regla se
calcula como el soporte del itemset formado por todos los items que participan en la regla,
dividido por el soporte del itemset formado por los items del antecedente. Posteriormente, se
realiza el filtrado de las reglas de asociacion de clase (CARs Class Association Rules), es decir,
las reglas que tienen como consecuente el valor de la variable target, para este proyecto el tipo de
delito de hurto.

Algorithm 3 CARs
Input: frequentItemsets, minConfidence
Output: CARs

CARs =[]
for rule in rules do
if rule.consequent is in classItems then
CARs.append(rule)
end if
end for
return CARs

Reglas candidatas

Para saber cuales de las reglas se deben aplicar, normalmente una clasificacion basada en reglas
de asociacion busca que cuando se va a clasificar un registro, este contenga todos los items de
una regla, en caso contrario la regla es descartada, este proceso es netamente CRISP.
Aprovechando el proceso de particionamiento fizzy en el que se calculd el u(m) (funcién de
pertenencia) para cada conjunto difuso. Se calculd el u(m) de la regla a través de la operacion
AND utilizando el operador basico del minimo sobre los u(m) del registro en cada uno de los
conjuntos difusos de la regla. Si el u(m) de laregla es mayor que 0 la regla debe ser considerada,
en caso contrario que sea igual a 0 la regla es descartada.

Algorithm 4 Reglas candidatas
Input: CARules, dataMemberships
Output: candidateRules

candidateRules = []
for rule in rules do
minimum = 0
for item in rule.antecedent do
minimum = min(minimum, dataMemberships|item])
end for
if min> 0 then
rule.miu = minimum
candidateRules.append(rule)
10: end if
11: end for
12: return candidateRules




Ordenamiento de reglas

Posteriormente, se pondero cada una de las reglas para saber qué tan buena es una regla y
establecer la prioridad teniendo en cuenta 4 criterios: soporte de la regla, confianza de la regla,
cantidad de items en el antecedente, nimero de comodines (ver Tabla 2). El comodin se interpreta
como aquel item/valor que puede ser cambiado en pro de generar una recomendacion, por
ejemplo, el género de la victima de un delito de hurto no puede ser cambiado, pero el dia en que
una la victima estuvo en el lugar de los hechos si puede ser cambiado. Por defecto, los coeficientes
de ponderacion son los mismos para cada uno de los 4 criterios; sin embargo, también se
realizaron varios experimentos variando los factores de ponderacion, los resultados pueden verse
en la siguiente seccion.

ID Criterio Criterio de ponderacién

C1 Soporte de la regla
Cc2 Confianza de la regla
c3 Tamafio del antecedente
(o} Numero de comodines

Tabla 2: Criterios de ponderacion.

Por ultimo, para la clasificacion se calculd la factibilidad en adelante nombrada como puntuacion
(score) del delito de hurto, mediante la ponderacion del p(m) de la regla y la ponderacion de la
regla realizada mediante los 4 criterios. Los coeficientes de ponderacién son los mismos por
defecto. Se ordenaron las reglas por este puntaje y la primera regla es la aplicada para clasificar
el registro.

Algorithm 5 Ordenamiento de reglas
Input: candidates, cl, c2, c3, c4
Output: rules

for rule in rules do
rule.weight = rule.support*cl + rule.confidence*c2
+ rule.antecedents*c3 + rule.wildcards*c4
rule.score = rule.weight*0.5 + rule.miu*0.5
end for
sortedRules = rules.sortedBy (score)
return sortedRules

Recomendaciones

Las recomendaciones son elaboradas mediante el algoritmo 5, en el cual para cada comodin de la
regla se cambia el valor actual por los demas valores que puede tomar y verificar si existe una
nueva regla con estos items (por ejemplo, si el valor actual es NOCHE los nuevos valores que
podria tomar serian DIA, MEDIO DIA y TARDE). Si la regla existe se calcula la diferencia entre
el puntaje de la regla actual y el puntaje de la nueva regla. Se ordenan las reglas por esta diferencia
en orden descendente, para que la primera regla sea la que mas minimiza el puntaje de ser victima
de delito de hurto.



Algorithm 6 Recomendaciones
Input: sortedRules
Output: recomendaciones

1: recomendations = ||

2: for rule in sortedRules do

3 for consequent in rule.consequents do

4 for newConsequent in consequentsGroups[consequent.group] do
5: if newConsequent != consequent then

6 newRule = rule

7 newRule.consequents[consequent.index] = newConsequent
8 if newRule in sortedRules then

9 diffScore = rule.score - newRule.score

10: recomendations.append(newRule, diffScore)
11: end if

12: end if

13: end for

14: end for

15: end for

16: return recommendations

Un ejemplo de una recomendacion podria ser dado los parametros de entrada (ver Figura 2):

Genero: Femenino

Barrio: Pasadena

Fecha y hora: 7 de diciembre de 2021 a las 9:00 pm
Sitio de la actividad: Local comercial

Si la persona cambia el estar en horas de la noche por estar en horas de la mafiana, la factibilidad
o puntaje de ser victima del delito hurto a personas podria bajar a 0.25. Si la persona cambio el
mes de diciembre por el mes de noviembre, la factibilidad o puntaje de ser victima del delito
hurto a personas podria bajar a 0.4.
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Figura 2: Flujo de recomendaciones del modelo RMFAR.
Experimentacién y comparacion

Métricas

Se realizaron 12 experimentos en los cuales se vario el porcentaje del dataset para entrenamiento
y para pruebas, ademas para el modelo de DT se realiz6 un experimento con los hiperparametros



de la libreria por defecto y otro experimento con ajuste de hiperparametros. Para el modelo
RMFAR se realizaron experimentos especificos variando los coeficientes de ponderacion (ver
Tabla 10). Los resultados pueden ser vistos en la Tabla 12, se puede observar que el accuracy de
los modelos es mayor del 50%. El mejor accuracy (0.5735) para el modelo de Arbol de decision
se obtuvo mediante el experimento 11 con ajuste de hiperparametros y con 70% de los datos para
entrenamiento y 30% para pruebas (ver Tabla 4). Por otro lado, el mejor accuracy (0.55) para el
modelo RMFAR se obtuvo mediante el experimento 1 con los coeficientes de ponderacion del
mismo valor 0.25 (ver Tabla 3) para los criterios definidos anteriormente (ver Tabla 2) y con 70%
de los datos para entrenamiento y 30% para pruebas (ver Tabla 4).

En cuanto al tiempo de ejecucion, podemos observar una gran diferencia entre los 2 modelos en
general, el mayor tiempo del modelo de arbol de decision fue 4.81 milisegundos (experimento
10) y el menor fue de 3.1 milisegundos (experimento 11). Esto se debe a que el modelo de
recomendaciones genera muchas reglas lo cual hace que su procesamiento se bastante
demandante, como se puede ver el en experimento 5 en comparacion al experimento 7, la cantidad
de reglas generadas en el experimento 5 fue bastante lo que hace que su procesamiento sea mayor
pero sus métricas de precision aumenten (ver Figura 3). Teniendo en cuenta que la finalidad del
modelo es generar recomendaciones basadas en las reglas de asociacion difusas de clase, un
modelo que contemple una gran cantidad de reglas permite generar recomendaciones mas
acertadas y mas variedad de recomendaciones.

Modelo  Train Test (o } (] c3 c4
RMFAR1 70 30 0.25 0.25 0.25 0.25
RMFAR2 70 30 0.15 0.15 0.35 0.35
RMFAR3 70 30 0.1 0.1 0.7 0.1
RMFAR4 70 30 0.1 0.1 0.1 0.7
RMFARS 80 20 0.25 0.25 0.25 0.25
RMFARG6 80 20 0.15 0.15 0.35 0.35
RMFAR7 80 20 0.1 0.1 0.7 0.1
RMFARS8 80 20 0.1 0.1 0.1 0.7

Tabla 3: Descripcion modelos RMFAR, coeficientes de ponderacion.

Train Test Precision Recall F1-Score Tiempo de ejecucién Accuracy
HURTO A PATRIMONIO 70 30 0.53 0.56 0.55 .
1 RMFAR1 4min 39s 0.55
HURTO A PERSONAS 70 30 0.57 0.54 0.55
HURTO A PATRIMONIO 70 30 0.49 0.96 0.65
2 RMFAR2 37.2s 0.498
HURTO A PERSONAS 70 30 0.64 0.96 0.65
HURTO A PATRIMONIO 70 30 0.49 0.96 0.65
3 RMFAR3 38s 0.498
HURTO A PERSONAS 70 30 0.64 0.07 0.13
HURTO A PATRIMONIO 70 30 0.53 0.56 0.55 .
4 RMFAR4 4min 40s 0.55
HURTO A PERSONAS 70 30 0.57 0.54 0.55
HURTO A PATRIMONIO 80 20 0.53 0.56 0.55 .
5 RMFARS 4min 36s 0.55
HURTO A PERSONAS 80 20 0.57 0.54 0.55
HURTO A PATRIMONIO 80 20 0.49 0.96 0.65
6 RMFAR6 345s 0.498
HURTO A PERSONAS 80 20 0.64 0.07 0.13
HURTO A PATRIMONIO 80 20 0.49 0.96 0.65
7 RMFAR7 32s 0.498
HURTO A PERSONAS 80 20 0.64 0.07 0.13
HURTO A PATRIMONIO 80 20 0.49 0.96 0.65
8 RMFAR8 32.2s 0.498
HURTO A PERSONAS 80 20 0.64 0.07 0.13
HURTO A PATRIMONIO 80 20 0.26 0.31 0.28
9 DTREE NAIVE 4.1 ms 0.23
HURTO A PERSONAS 80 20 0.19 0.16 0.17
HURTO A PATRIMONIO 70 30 0.30 0.34 0.32
10 | DTREE NAIVE 4.81 ms 0.26
HURTO A PERSONAS 70 30 0.23 0.19 0.21
HURTO A PATRIMONI 0 20 0. 0.4 0.51
11 | DTREE HYPER URTO ONIO 8 39 > > 3.1ms 0.5713
HURTO A PERSONAS 80 20 0.56 0.69 0.62
HURTO A PATRIMONIO 70 30 0.62 0.38 0.46
12 | DTREE HYPER 3.15ms 0.5735
HURTO A PERSONAS 70 30 0.55 0.78 0.65

Tabla 4: Resultados de experimentos RMFAR vs Decision Tree.
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Figura 3: Comparacion de métricas Decision Tree y RMFAR.
Reglas y decisiones

Otro punto de comparacion son las reglas y decisiones generadas por los 2 modelos, por tal razon
se eligio el modelo de DT puesto que su estructura esta basada en reglas y/o decisiones lo cual
también pueden ser utilizadas para su interpretacion en incluso generar recomendaciones como
lo hace RMFAR. Aunque el arbol de decision permite ver sus reglas y/o decisiones (ver Figura 4)
se puede observar que para las variables categoricas suele llegar a ser confuso por ejemplo, con
la ACTIVIDAD el cual si la categoria es mayor o igual a 2.5 puede tomar un camino y otro.
RMFAR genera reglas de asociacion basadas en IF THEN. Lo que hace que estas puedan ser mas
entendibles y ademas crear mejores recomendaciones (ver Figura 5).
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Figura 4: Reglas y/o decisiones del modelo de Arbol de Decision.

In [17]: new_rules = recommender.get new_rules(trigger_rules)
new_rules

out[17]:

rule class  score newrule  new_class new_score wildcard diff
{SENDERO PUBLICO, BARRIO PEQUENO, ~ {HURTO A {BARRIO PEQUERO, LOCAL  {HURTO A SENDERO

& FIN DE SEMANA}  PERSONAS) 0575257 COMERCIAL, FIN DE SEMANA} PATRIMONIO} 122702 puBLico 0452555

' (SENDERO PUBLICO, NO QUINGENA,  (HURTOA (.o (BARRIOMEDIANO, NOQUINCENA,  (HURTOA 0.0 BARRIO (oo

BARRIO PEQUENO, FIN DE SEMANA]  PERSONAS} - FIN DE SEMANA, SENDERO PUBLICO} ~ PERSONAS} - PEQUERO %

(ILUMINACION BAJA, DENSIDAD o6 1 (LUMINACION BAJA, DENSIDAD e DENSIDAD

2 BANCARIAMUYBAJA SENGEROBAI, bCRiOf 0501181 BANCARIMEDIA SENDEROBAIO, 0RIRA 0145750 BANCARIA 0385421
SENDERO PUBLICO} SENDERO PUBLICO} MUY BAJA

{SENDERO PUBLICO, NO QUINCENA,

{ILUMINACION BAJA, NO QUINCENA, FIN  {HURTO A {HURTO A ILUMINACION

3 DE SEMANA, SENDERO PUBLICO} ~ PERSONAS) 524167 ILUMINACION MED?'E:A';‘N% PERSONAS) 0270782 Basa 0253385
{SENDERO PUBLICO, SENDERO BAJO, FIN  {HURTO A {SENDERO PUBLICO, SENDERO  {HURTO A SENDERO

“ DE SEMANA}  PERSONAS) 478497 MEDIO, FIN DE SEMANA}  PERSONAS) 0286447 Bajo 0212050
(DENSIDAD PARQUES MUY BAJA, . iare o {DENSIDAD PARQUES MEDIA, e DENSIDAD

5 FEMENINO, CANTIDAD DE PERSONAS ,, l1WI0 % 0207052 FEMENINO, CANTIDAD DE PERSONAS ,, (USTO/  0.110899  PARQUES  0.187053
BAJA} BAJA} MUY BAJA

NOGHE, FEMENINO, TRANSPORTE

{FEMENINO, TRANSPORTE BAJO,  {HURTO A { d j {HURTO A TRANSPORTE

6 GANTIDND bE PERCONAS BAJA NoGHE]  PATAINMONG) 0321058 MUY BAJO, CANTIDAD DE PERSDN/;S) pATMONG) 0139470 o 0181579
{CANTIDAD DE PERSONAS MEDIA, {DENSIDAD PARQUES MUY BAJA, CANTIDAD DE

, DENSIDAD PARQUES MUY BAJA,  (HURTOA (.. DENSIDADBANCARAMUYBAJA  (HURTOA (... . CANTIDAODE

DENSIDAD BANCARIA MUY BAJA, PATRIMONIO} % FEMENINO, CANTIDAD DE PERSONAS  PATRIMONIO} - -

FEMENINO} A} MEDIA
{FIN DE SEMANA, SENDERO PUBLICO, 7 0 (SENDERO PUBLICO, SENDERO e o FINDE

8  SENDEROMEDIO, ILUMINACION MEDIA, o, {beFiC8 0205002 MEDIO, ILUMINACION MEDIA NO o f3CBT0E 0172612 SEAMDE 0.123200

NO QUINCENA}

Figura 5: Reglas y recomendaciones del modelo RMFAR.
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