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RESUMEN

El objetivo del presente trabajo de investigacion es crear una herramienta de
visualizacion de datos espacio-temporal para la captura, analisis, y prediccion en
tiempo real de eventos de emergencia acontecidos en el Ecuador. Para alcanzar
este objetivo se disend y llevdo a cabo una metodologia ad-hoc que incluye
cuatro etapas esenciales: adquisicién y transformacién de datos, disefio de la
arquitectura, desarrollo y demostracion del prototipo. La primera etapa contemplé
la adquisicion y transformacion de datos en crudo desde dos fuente: red social
Twitter y registro de llamadas con incidentes de emergencia reportados en el
ECU 911. En la segunda etapa se disefi¢ el arquitectura del prototipo de la
herramienta basada en el MVC (Modelo Vista Controlador), donde se destaco
la presencia de los médulos de almacenado, prediccion y visualizacién de datos.
En la tercera etapa, se desarroll la herramienta gracias a varias librerias para la
generacion de visualizaciones de datos espacio-temporales. En la ultima etapa,
se evidencidé la funcionalidad de la herramienta web en cuanto a su capacidad
de adquisicion, almacenamiento, visualizacién y analisis predictivo de eventos
de emergencia. Los resultados obtenidos demuestran que la herramienta de
visualizacion ayudara a los ciudadanos a conocer horarios y zonas propensas
a ciertas emergencias y, a los responsables de la formulacion de politicas y
asignacion de recursos para incidentes urbanos, a tomar mejores decisiones,
toda vez que el prototipo de la herramienta de visualizacion confirmé su capacidad
de mejorar la comprension de las predicciones de eventos de emergencia.

Palabras Claves: Eventos de emergencia; sensores ciudadanos; machine
learning; datos geoespaciales; herramientas de visualizacion.
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ABSTRACT

The objective of this research work is to create a space-time data visualization
tool for the capture, analysis, and prediction in real time of emergency events
that occurred in Ecuador. To achieve this objective, an ad-hoc methodology was
designed and carried out that includes four essential stages: data acquisition and
transformation, architecture design, prototype development and demonstration.
The first stage contemplated the acquisition and transformation of raw data from
two sources: Twitter social network and call log with emergency incidents reported
in the ECU 911. In the second stage, the prototype architecture of the tool based
on the MVC was designed. (Controller View Model) web, where the presence of
data storage, prediction and visualization modules was highlighted. In the third
stage, the tool was developed thanks to several libraries for the generation of
spatio-temporal data visualizations. In the last stage, the functionality of the web
tool was evidenced in terms of its ability to acquire, store, visualize and predictive
analysis of emergency events. The results obtained show that the visualization
tool will help citizens to know schedules and areas prone to certain emergencies
and, those responsible for formulating policies and assigning resources for urban
incidents, to make better decisions, since the prototype of the visualization tool
confirmed its ability to improve understanding of emergency event predictions.

Keywords: emergency events; citizen sensors; machine learning; geospatial
data; visualization tools.

XV.


xv.


INTRODUCCION

Los eventos de emergencia urbana afectan la vidas y propiedades de las
personas a diario. Son incidentes o sucesos no planificados, repentinos, urgentes,
que pueden causar muertes o lesiones importantes y requieren una reaccion
inmediata o asistencia para estas emergencias (Chohlas-Wood et al., 2015). En
todo el mundo, varios paises cuentan con un sistema de respuesta de eventos
de emergencia urbana para atender emergencias como incendios, delincuencia,
embotellamientos, control de animales, busqueda y rescate, servicios sociales y
algunos otros (Aryal and Wang, 2017) que se puede resumir en tres servicios
de emergencia primarios: Policia, Bomberos y Servicios Médicos de Emergencia

(EMS).

Como indica (Chen et al., 2019), una preparacion inadecuada en respuesta a
eventos de emergencia puede causar una enorme pérdida en términos de salud,
vida, propiedad e infraestructura. De hecho, solo en EMS, el Plan de Respuesta
Humanitaria de 2016 lanzado por la OMS estimé que se necesitaban US 2200
millones para brindar servicios de salud vitales a mas de 79 millones de personas
en mas de 30 paises debido a la prolongada duracion de EMS durante 2016
(Corral-De-Witt et al., 2018). Estas cifras dan una idea de la importancia de contar
con sistemas de gestion de emergencias para hacer frente y evitar los riesgos

relacionados con los eventos de emergencia urbana.

En Ecuador, donde el ECU 911 es el principal centro de monitoreo de emergen-
cias desde 2011, se reciben diariamente miles de llamadas. Solo el centro ubi-
cado en Quito recibe aproximadamente 2400 llamadas de emergencia diarias
(Chohlas-Wood et al., 2015). Segun (Rosser et al., 2017) cada afio se realizan
un estimado de 240 millones de llamadas a los servicios 911 solo en los Estados

Unidos y esta aumentando continuamente y generando gran cantidad de infor-
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extraen y muestran, los registros de emergencias que se reportan en Ecuador,
tanto en tiempo real (a través de Twitter), como en las llamadas realizadas al ECU
911. Ademas, la herramienta creada permite la visualizacidn espacio-temporal
en tiempo real de las predicciones de emergencias futuras que se daran en
Ecuador, y que se generan a partir de algoritmos de machine learning. Esto es
relevante toda vez que, al permitir la visualizacion de zonas donde probablemente
se produciran emergencias, los tomadores de decisiones, dispondran de mas
tiempo para planificar de forma eficiente la asignacion de recursos de cada una
de las instituciones del estado que deben lidiar con las emergencias urbanas que

se producen en el Ecuador.



CAPITULO 1

1.1. Planteamiento del problema

Para comprender mejor las emergencias, reducir y prevenir las mismas de forma
mas eficiente, se han desarrollado varias alternativas (Lu et al., 2015; Cerutti et al.,
2016; Saha et al., 2018; Das, 2021; Darabi et al., 2022; Mendoza et al., 2022)
de prediccidon de eventos de emergencia basados habitualmente en algoritmos
de machine learning y big data, y que se anticipan de algun modo a este tipo
de eventos que causan problemas al ser humano. Aunque estos trabajos han
mostrado avances en cuanto a su capacidad de anticiparse a estos incidentes
urbanos, muchas de estas alternativas se enfocan unicamente en el desarrollo
de algoritmos, pero no en herramientas de visualizacién o tableros (dashboard)
utiles y faciles de usar para cualquier persona sin conocimiento técnico y, sobre
todo que faciliten la toma de decisiones de gobiernos y directivos a cargo de las

instituciones que atienden estas emergencias urbanas.

Las herramientas de visualizacion o tableros de control tienen un amplio uso
debido a la presentacion intuitiva de datos y la asistencia en el proceso de
toma de decisiones que este tipo de recursos tecnoldgicos proporciona. Se
utilizan con frecuencia para la visualizacion datos en escenarios donde se
producen emergencias relacionados con robos, desastres naturales, incendios,
accidentes de transito, etc. No obstante, la mayor parte de estos tableros se
enfocan principalmente en la visualizacion de datos de emergencias desde una
perspectiva historica, esto es, mostrar puntos de referencia de emergencias que
ocurrieron en el pasado, es decir, funcionan como una base de datos consulta

y visualizacién. La informacién se presenta en forma de tablas, graficos y/o
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indicadores tales como tasa de incidencias, cantidad y tipo de emergencias.
Mientras que en otros casos también se incluye la visualizacién de mapas de
calor. Sin embargo, estas alternativas todavia son insuficientes toda vez que
no se preocupan del proceso de captura de datos en tiempo real, lo cual es
muy importante cuando lo que se busca es visualizar resultados de procesos
predictivos de eventos que se estan produciendo constantemente, y que permitan
a las instituciones correspondientes anticiparse a estos incidentes que afectan el

bienestar del ser humano.

Cuando ocurre un evento de emergencia, este se reporta desde diversas fuentes,
ya sea a través de usuarios en redes sociales o por medio de llamadas al
ECU911, incluyendo ademas del tipo de emergencia, un lugar con una ubicacion
geografica. Debido a ello, es necesario que las herramientas de visualizacién
incluyan caracteristicas espacio-temporales ya que los eventos emergentes
tienen naturaleza geogréfica, por lo que las predicciones de estos podrian

explicarse con mayor profundidad explorando esta naturaleza.

En este sentido, una herramienta de visualizacion de datos de eventos de
emergencia que combine funciones de visualizacion de datos y componentes
de captura, almacenamiento y prediccion del incidentes en tiempo real y a
nivel de espacio y tiempo, se convierte en una necesidad imperiosa para unir
los beneficios de algoritmos predictivos y las herramientas de visualizacion,
facilitando de este modo, la toma de decisiones de gobiernos y directivos a cargo

de las instituciones que atienden las emergencias urbanas en el Ecuador.

Debido a las situaciones expuestas, el autor del presente trabajo de titulacion

plantea la siguiente hipoétesis:

La implementacién de una herramienta de visualizacion de datos espacio-
temporales permite la captura, almacenamiento y predicciéon en tiempo real

de datos de eventos de emergencia en el Ecuador.



1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General

Desarrollar una herramienta de visualizacion de datos espacio-temporal para la
captura, almacenamiento, y prediccion en tiempo real de eventos de emergencia

acontecidos en el Ecuador.

1.2.2. Objetivos Especificos

» Recolectar datos batch (lotes) y streaming (transmision en tiempo real) de

eventos de emergencias para crear bases de datos robustas.

» Disefiar la arquitectura para la herramienta visualizacion de prediccion de

eventos de emergencia.

m Desarrollar el prototipo basado en la arquitectura de la herramienta de

visualizacion.

m Validar el correcto funcionamiento de la herramienta usando un caso de

estudio con datos reales y simulados.



1.3. Alcance

La herramienta de visualizacion de datos espacio-temporales se construira

considerando los siguientes aspectos:

= La plataforma contempla la ingesta y almacenamiento de los datos strea-
ming y bacth que previamente han sido capturados por un modelo de ma-
chine learning a partir de publicaciones realizadas por usuarios de redes
sociales en Twitter, y de datos de emergencias reportadas en el ECU 911.
Ambas fuentes de datos sera consideradas y se accedera al servidor don-
de se almacenan en tiempo real, para luego, guardar esta informacion de

incidentes en una base de datos estructurada (SQL).

= La plataforma permitira mostrar las predicciones de posibles emergencias
en Ecuador reportados por los ciudadanos en redes sociales y en el
ECU 911. Asi mismo se podra consultar datos histéricos de los casos de
emergencias reportadas. En ambos casos, la informacion sera visualizada
en una interfaz grafica intuitiva y de facil uso, donde se podra observar la
prediccion en tiempo real de eventos de emergencia en el Ecuador con

diferentes opciones de filtro a nivel espacial y temporal.

= La plataforma enfocara en la visualizacién de datos, componentes de
captura, analisis y prediccion de incidentes en tiempo real y a nivel de
espacio y tiempo, pero no realizara el disefio de algoritmos de machine
learning ni modelos de algoritmos predictivos, unicamente toma los datos
de archivos planos en linea y los procesa para mostrarlos en una interfaz
grafica web y facilitar de este modo, la toma de decisiones de gobiernos
y directivos a cargo de las instituciones que atienden las emergencias

urbanas en el Ecuador.



1.4. Estado del arte

1.4.1. Sistema Integrado de Seguridad (ECU 911)

1.4.1.1. Definicion

El Sistema Integrado de Seguridad (ECU 911) es un sistema integrado de
atencion de emergencias del Ecuador que esta en funcionamiento desde el
ano 2011 y cuya particularidad es que es un servicio de respuesta inmediata e
integral ante emergencias en el territorio ecuatoriano. Coordina la atencion de
los organismos de respuesta articulados, para casos de siniestros, desastres y
emergencias movilizando recursos disponibles para brindar atencion rapida a la

ciudadania (Reinoso, 2016).

1.4.1.2. Reporte de emergencias

En el ECU 911, para reportar reportar una emergencia existen principalmente
tres vias: 1) a través de la linea telefénica, 9-1-1, 2) aplicativo de Smartphone
y 3) plataforma de videovigilancia. De acuerdo con, ECU-911 (2022), cuando se

reporta una llamada al 9-1-1, se realizan las preguntas siguientes:

m ; Cual es su emergencia? La pregunta tiene como propdésito que el usuario

describa la situacion por la que se llama.

= ;Donde se encuentra? La pregunta tiene como propdsito que el usuario
8



ubicar el lugar donde ocurre la emergencia, la ciudad y el nombre de las
calles (existen cantones con nombres similares de calles). Internamente el

sistema ECU 911 automaticamente triangula el origen de la llamada.

= ;Nos puede indicar un punto de referencia? La pregunta tiene como
proposito que el usuario mencione un parque, escuela, centro comercial
o algo que sea muy visible y permita facilitar la llegada de los recursos al

sitio de la emergencia.

= Finalmente, se solicita el nombre y apellido del alarmante .

1.4.1.3. Instituciones articuladas

El ECU 911 coordina la atencién de las instituciones articuladas de respuesta que
son las responsables de atender las emergencias, entre estas instituciones se
encuentran la Policia Nacional, Ministerio de Salud Publica, Ejército, Cuerpos de
Bomberos, Cruz Roja Ecuatoriana, Secretaria Nacional de Gestién de Riesgos,
Comision de Transito, y otros organismos locales encargados de la atencién de
emergencias, que han unido esfuerzos para brindar la mejor atencion a través de
un numero unico: 9-1-1. La llamada al ECU 911 puede realizarse desde cualquier
teléfono fijo o movil, sin costo alguno, las 24 horas del dia, los 365 dias del afo ,
y para cada incidente reportado se almacenada de forma obligatoria la ubicacién
geografica (longitud y latitud), el tipo de emergencia, y referencia para llegar al
lugar del incidente (ECU-911, 2022). En la tabla 1.1 se muestran los servicios de

emergencia que atiende cada institucion articulada.



SERVICIO INSTITUCION
Servicios de Seguridad Ciudadana | Policia Nacional

Gestion Sanitaria Ministerio de Salud Publica

Servicios de Transito y Movilidad Comision de Transito

Servicios de Gestion de Siniestros | Cuerpos de Bomberos

Servicios de Gestion de Riesgos Secretaria de Gestion de Riesgos

Servicio Militar Ejército

Servicios Municipales Gobiernos Auténomos (GADs)

Tabla 1.1: Instituciones articuladas al ECU 911 y los tipos de servicio que atienden.
Fuente: ECU-911 (2022)

1.4.1.4. Centros

EL ECU 911 tiene como mision gestionar, en todo el territorio ecuatoriano,
la atencion de las situaciones de emergencia de la ciudadania, reportadas a
través del numero 9-1-1, y las que se generen por video vigilancia y monitoreo
de alarmas, mediante el despacho de recursos de respuesta especializados
pertenecientes a organismos publicos y privados articulados al sistema, con la
finalidad de contribuir, de manera permanente, a la consecucion y mantenimiento
de la seguridad integral ciudadana (ECU-911, 2022). EI ECU 911 dispone de 15
centros en el territorio continental de Ecuador, tal como se puede observar en

detalle en la Tabla 1.2.
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CENTRO PROVINCIAS

1) ECU 911 - Quito Pichincha — Napo — Orellana

2) ECU 911 - Samborondon Guayas — Santa Elena

3) ECU 911 - Ambato Cotopaxi — Pastaza — Tungurahua
4) ECU 911 - Austro Canar — Azuay

5) ECU 911 - Machala El Oro

6) ECU 911 - Portoviejo Manabi

7) ECU 911 - Ibarra Imbabura

8) ECU 911 - Babahoyo Los Rios — Bolivar

9) ECU 911 - Riobamba Chimborazo

10) ECU 911 - Macas Morona Santiago

11) ECU 911 - Loja Loja — Zamora Chinchipe

12) ECU 911 - Santo Domingo | Santo Domingo de los Tsachilas
13) ECU 911 - Tulcan Carchi

14) ECU 911 - Esmeraldas Esmeraldas

15) ECU 911 - Nueva Loja Sucumbios

Tabla 1.2: Centros ECU-911 ubicados en el territorio Ecuatoriano.
Fuente: ECU-911 (2022)

1.4.2. Red Social Twitter

1.4.2.1. Definicion

Twitter es una red social de microblogging que permite a sus usuarios publicar
textos breves y sencillos, de hasta 280 caracteres, sobre un tema especifico.
Los temas pueden incluir conversaciones, noticias, retweets o spam, anuncios,

notificaciones, alertas y mas (Facchin, 2022).
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1.4.2.2. Acceso a datos

Los datos de Twitter son la fuente mas grande de conversaciones publicas
generadas en tiempo real. Twitter ofrece acceso programatico a estos mediante
su API (interfaces de programacién de aplicaciones). Las API de Twitter incluye
una gran variedad de puntos de conexion, que se dividen en cinco grupos
principales: 1) Cuentas y usuarios, 2) Tweets y respuestas, 3) Mensajes Directos,

4) Anuncios y 5) Herramientas y SDK de editor.

En lo que respecta al grupo 2, los Tweets y las respuestas publicas estan a
disposicion de los desarrolladores para que pueden acceder a los Tweets al
buscar palabras clave especificas o solicitar una muestra de Tweets de cuentas

especificas (Twitter, 2022).

1.4.2.3. Casos de éxito usando datos de Twitter

La posibilidad de acceso a datos de Twitter en tiempo real brinda excelentes
oportunidades para estudios relacionados con machine learning y big data.
Como indica la pagina web oficial de Twitter, la Organizacién de las Naciones
Unidas (ONU), us6 los puntos de conexion de la API para identificar, comprender
y contrarrestar informacion engafnosa sobre iniciativas de salud publica. Por
ejemplo, en Indonesia, existian rumores permanentes de que las vacunas
contenian productos porcinos o provocaban infertilidad. Al comprender como se
iniciaron los rumores y como se divulgaron, la ONU organizé un equipo en terreno
para ayudar a disipar estos mitos, que causaban una gran inquietud en esta
nacion principalmente musulmana. De la misma forma, investigadores pudieron

notar sefiales tempranas de sintomas de brotes de enfermedades y supervisar su
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contagio. Recientemente, un equipo en la Northeastern University desarrollé una
técnica nueva para hacer seguimiento de la gripe mediante los datos de Twitter
que prevé brotes hasta con seis semanas de anticipacion, mucho antes que otros

modelos, sin perder precision (Twitter, 2022).

1.4.3. Mineria de datos espaciales (MDE)

1.4.3.1. Definicion

La mineria de datos espaciales (MDE) es un subcampo de la mineria de datos que
pone énfasis en la extraccion de conocimiento relevante inherente a la naturaleza

espacial de los datos (Cangrejo and Agudelo, 2011).

Un dato espacial es un tipo de que dispone de una caracteristica que lo hace
unico, y mediante la cual, se puede ubicar en algun espacio fisico del mundo. Por
ejemplo, un dato con latitud = -1.042852, longitud = -80.455099 corresponde a la
ubicacion de la Facultad de Ciencias Informaticas de la Universidad Técnica de

Manabi (Parraga-Alava, 2020).

Los datos espaciales, es decir, datos que incorporan ubicacién geografica como
latitud y longitud, son generados en grandes cantidades, a cada minuto, y en
diferentes situaciones. Por ejemplo, cuando se realiza una compra en un centro

comercial, cuando se publica un tweet o se efectua una llamada al ECU 911.
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1.4.3.2. Usos

Por medio de la informaciéon georreferenciada se puede conocer el lugar
especifico o parcial en el que sucedid un evento de interés, y asi ofrecer
campanfas publicitarias, desarrollar operativos policiales, conocer el clima de una
area determinada para cosechar o sembrar, entre otras cosas mas. Debido a esto,
la MDE, por sus caracteristicas, se convierte en herramienta potente para ayudar
en la toma de decisiones tanto en el sector publico como privado (Parraga-Alava,

2020).

1.4.4. Sistema de referencia de coordenadas (CRS)

Un sistema de referencia de coordenadas (CRS) es un sistema que permite
representar entidades en la superficie de la tierra. De acuerdo con (Bravo, 2016;

Parraga-Alava, 2020), un CRS requiere de tres componentes:

1. Un elipsoide (modelo de la forma del planeta, con propiedades matemati-

cas).

2. Un sistema de coordenadas, que permite determinar la posicién de un punto

con base a lineas imaginarias.
3. Un datum, que permite dibujar ese sistema de coordenadas en el elipsoide

de tal manera que represente al ubicaciones especificas en la “tierra”.

El sistema de coordenadas geograficas permite referenciar cualquier punto de

la superficie terrestre, utilizando para para ello dos coordenadas angulares:
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latitud (norte o sur) y longitud (este u oeste). Una representacion visual de las

coordenadas angulares se observa en la figura 1.1.

Polo Norte
90°

Figura 1.1: Representacion visual de coordenadas geografica del planeta tierra.
Fuente: Wikipedia (2022)

Se pueden expresar en sexagesimales (grados/minutos/segundos) y en grados
decimales. En el caso de los eventos de emergencia mencionados en este trabajo
de titulacion se usan las coordenadas dadas en grados decimales que tienen los

rangos detallados en la tabla 1.3:

COORDENADA | RANGO DECIMAL
Longitud [-180, +180 ]
Latitud [-90,+90 ]

Tabla 1.3: Rangos de los grados decimales de latitud y longitud.
Fuente: Elaboracién propia (2022)

Desde un vision mas simplista, la longitud corresponde a las coordenadas X,

mientras que la latitud corresponde a las coordenadas Y.
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1.4.5. Emergencias urbanas

1.4.5.1. Definicion

Las emergencias urbanas son sucesos que afectan constantemente, tanto a los
bienes materiales como a la vida de los ciudadanos. Son incidentes imprevistos
que se convierten en urgencias capaces de poder causar lesiones leves o incluso
hasta la muerte en casos extremos y requieren de una reaccion oportuna o

asistencia inmediata para poder detener la emergencia.

1.4.5.2. Tipos

En el Ecuador la mayor cantidad de emergencias urbanas son reportadas al ECU
911 como principal centro de atencion de emergencias. Aunque en los ultimos
afnos, ha incrementado el numero de emergencias reportadas desde redes
sociales por los sensores ciudadanos (personas que postean y registran sucesos
de emergencias en redes sociales), por ello se han convertido en una fuente de
emergencias urbanas que transmite informacion en tiempo real. En la tabla 1.4
se observa una lista de los tipos de emergencias que suelen considerarse como

tal por los centros de atencion de emergencias a nivel mundial.
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EMERGENCIA TIPO
Policial Primario / Internacional

Bomberil Primario / Internacional

De Servicios Médicos de Emergencia (EMS) | Primario / Internacional

Accidentes de transito Primario / Nacional
Agresion a personas Primario / Nacional
Eventos clinicos Primario / Nacional
Incendios Primario / Nacional
Robo Primario / Nacional

Tabla 1.4: Tipos de emergencia atendidas por servicios de seguridad.
Fuente: Elaboracién propia (2022)

1.4.6. Analisis predictivo de datos

1.4.6.1. Definicion

A medida de que la tecnologia avanza los datos han pasado de ser simples re-
gistros a convertirse en informacion util que puede revelar patrones y tendencias
que pueden ayudar a tomar decisiones o adelantarse a eventos futuros a modo

de predicciones de datos .

En analisis predictivo de datos o sencillamente prediccion de datos se define
como el proceso de descubrir relaciones y patrones en grandes volumenes de
datos con el objetivo de poder aproximarse al resultado de un evento futuro,

basandose en eventos pasados (Eckerson, 2007).
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1.4.6.2. Etapas

Hay muchas maneras de conceptualizar las etapas del proceso de analisis
predictivo. La ejecucion variara segun la organizacion, el dominio y el area de
aplicacion. De acuerdo con Lawton (2021), se establecen seis fases clave en el

ciclo del proceso de analisis predictivo de datos.

1. Definicidon de los requisitos que comienza con un experto en negocios
enfocado en resolver un problema como reducir el fraude, mantener el
inventario, mejorar las recomendaciones de los clientes o aumentar el valor
de una cartera de préstamos. En esta etapa se comienza generando una
lista de preguntas y priorizando cada pregunta segun su importancia, y

estableciendo el objetivo a seguir al realizar la prediccion.

2. Explorar los datos que implica identificar los datos que pueden ser
relevantes para los requisitos planteados como objetivo. Un analista de
datos debe determinar qué conjuntos de datos estan disponibles y cémo
podrian usarse para mejorar las predicciones y abordar otros objetivos
comerciales. Se debe considerar la relevancia, idoneidad, calidad y limpieza
de los datos. Saber como y por qué se recopilan los datos puede ayudar
a identificar cualquier problema antes de introducir la informacion en el

modelo de andlisis predictivo.

3. Desarrollar el modelo que consiste en considerar cémo los diferentes mo-
delos predictivos pueden generar el resultado mas valioso. Experimentar
con diferentes funciones, algoritmos y procesos que logren el equilibrio ade-

cuado entre rendimiento, precisidn y los requisitos inicialmente planeados.

4. Implementar el modelo donde se pone en produccion el modelo predictivo

recientemente desarrollado para que pueda ofrecer resultados reales. Una
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perspectiva unica de analisis predictivo solo es valiosa si marca una
diferencia significativa en el proceso en curso. Una vez probado el modelo,
se debe determinar como optimizar el proceso de adquisicion, limpieza y
transformacion de los datos sin procesar necesarios para el modelado a

escala.

5. Validar los resultados donde se evidencia que el analisis predictivo cumple
con los requisitos de rendimiento, precision cuando se implementa con
datos en tiempo real. En caso de no ser asi se debe realizar los ajustes

necesarios y regresar a etapas previas para realizar las mejoras.

El ciclo del proceso de analisis predictivo ha sido tradicionalmente complicado,
lento y arduo. Por lo que en la actualidad estan apareciendo mejores herramien-
tas, procesos de gestion y servicios en la nube estan ayudando a mejorar estos
procesos. Los mismos estan direccionados a determinar qué caracteristicas o

combinaciones de variables conducen a los mejores resultados predictivos.

1.4.7. Visualizacion de datos

1.4.7.1. Definicion

La visualizacién de datos consiste en mostrar los datos preprocesados de una
forma visual y asi soportar la interaccion humana sobre un espacio de trabajo y
poder generar nuevo conocimiento sobre los datos que se visualizan. De acuerdo
con (Giraldo, 2020), la visualizacién de datos es la forma de representar, a través
de atributos visuales faciles de entender, como graficas, diagramas, mapas,

piezas interactivas, etc., diversos tipos de informacion.
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1.4.7.2. Importancia

La visualizacién de datos es importante porque:

= Permite de un conjunto de datos con atributos heterogéneos, extraer
informacion semantica y asi transmitir adecuadamente esta informacion util

e integrada a los diferentes aspectos de cada escenario a analizar.

s E| cerebro humano procesa de mejor forma la informacion presentada
de forma resumida como diagramas, graficas o mapas que cuando la
informacion se presenta uUnicamente en modo textual en extensos y

monaétonos reportes.

= Cuando se cuenta con grandes cantidades de datos, generandose constan-
temente, y con informacién masiva de diversas fuentes, es necesario que
esta informacion sea de facil acceso, busqueda y comprension, situaciones

que se logran con una buena herramienta de visualizacién de datos.

1.4.7.3. Tipo de técnicas de visualizacion

En la actualidad es comun encontrar diversos métodos o técnicas de visualizacion
de datos. De acuerdo con el portal web de ayuda de Amazon Web Service (AWS)

(AWS, 2020) los seis tipos principales de métodos de visualizacion de datos son:

= Visualizacion temporal de datos que se utilizan para representar objetos
lineales unidimensionales, como un grafico de lineas, una tabla de lineas o

una linea de tiempo.
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= Visualizacion jerarquica de datos que se refiere a un grupo o conjunto de

elementos que tienen vinculos comunes con un elemento principal.

= Visualizacion de datos de la red que es util para representar la compleja
relacion entre diferentes tipos de datos correlacionados, a través, de por

ejemplo, graficos de dispersion, burbujas, nube de palabras, etc.

= Visualizacion de datos multidimensionales que representa dos o mas
variables de datos como una sola imagen 2D o 3D. Los graficos de barras,
los graficos circulares y los graficos de barras apilados son ejemplos

populares de estas visualizaciones.

= Visualizacion interactiva que permite a los usuarios interactuar con los
graficos y diagramas. Los espectadores pueden cambiar las variables de los
parametros de visualizacion para encontrar nuevas perspectivas o acceder

a informacion profunda.

= Visualizacion de datos geoespaciales como los mapas de calor, los
mapas de densidad o los cartogramas, presentan los datos en relacion con

ubicaciones del mundo real.

1.4.8. Trabajos similares

En el trabajo de Miller (2018), se propone un sistema de analisis visual, a modo
de herramienta web, que permite a los usuarios expertos explorar las condiciones
de temperatura de un area de la ciudad, a las que llama, islas de calor urbana o
UHT (Urban Heat Islands). Para lograr esto utiliza en el back-end un modelo de
machine learning que proporciona predicciones espacio-temporales de eventos
que ofrecen conocimientos sobre las condiciones futuras de temperatura en las

UHT.
21



ToppiReddy et al. (2018), plantean varias técnicas de visualizacion y algoritmos
de machine learning para predecir la distribucién del crimen en un area. Los
autores motivan la importancia de entregar este tipo de herramientas a los
analistas de delitos para que identifiquen estas redes delictivas por medio de
varias visualizaciones interactivas para la prediccion de delitos y, por lo tanto, es

de apoyo en la prevencion de delitos.

En el trabajo de Poblete et al. (2018) propusieron un método en streaming
para detectar actividad inusual en Twitter y a partir de ello predecir posibles
sismos producidos en Chile. El método se valida con el uso de herramienta
de visualizacion llamada Twicalli que funciona como un sismografo social que
muestra en tiempo real los reportes de usuario de la red social sobre eventos
teluricos. Los autores del trabajo esperan que con este método sea posible

determinar la intensidad y ubicacidn de un terremoto.

En el ano 2020, (Liu, 2020), planteé la utilizacion de tableros de control
(dashboard) para ofrecer capacidades de analisis espacial y apoyar el analisis
y la prediccion de delitos. El trabajo logra su propédsito toda vez que se disefid e
implementd un prototipo funcional, que de acuerdo con su autor, permitié apoyar
la comprensién de los eventos delictivos y ayudo en los esfuerzos de reduccion

del crimen en Toronto, Canada.

Otro trabajo mas reciente de Vaishnav et al. (2021), introduce un modelo
computacional para analizar la relacion entre la educacion, la pobreza y las tasas
de desempleo, y la tasa de delicuencia de delincuencia en la India, para ello utiliza
modelos de machine learning que son utilizados en conjunto con algunas técnicas
de visualizacién de datos. Los autores sugieren que su trabajo permite ayudar
al gobierno, agencias y organismos encargados de hacer cumplir la ley inculcar
algunos cambios en el sistema actual de modo que reduciendo la pobreza se

reduce también la delincuencia.
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Para comprender emergencias relacionadas con el crimen, el trabajo de Man-
sour Salah and Xia (2022), realizé un estudio sobre analisis y visualizacion de
datos de delitos graves de ultima generacion en dos conjuntos de datos de de-
litos reales de dos ciudades de EE. UU., Chicago y San-Francisco. El trabajo
representa de forma facil, mediante visualizaciones novedosas, los datos de cri-
men dando una mejor comprension y ayudan a detectar patrones delictivos. Con
el estudio se pretende ayudar en el proceso de la lucha contra el crimen y el

despliegue de recursos de manera eficiente.

Similarmente, Sireesha et al. (2022), utilizaron informacién de delitos de Chicago,
que incluia datos espacio-temporales y asi como el tipo de crimen. Se crean vi-
sualizaciones que permiten facilmente identificar zonas en las que las actividades
y tasas delictivas son altas. Los autores plantean que, a través de estas visua-
lizaciones, los organismos encargados de hacer cumplir la ley podran detectar,
predecir y resolver delitos a un ritmo mucho mas rapido y, por lo tanto, reducir
la tasa de criminalidad. En esta misma linea, Manengadan et al. (2021), usaron
un modelo de machine learning, mas robusto, llamado LSTM (Long Short-Term
Memory), para analizar, predecir y visualizar, datos de crimenes contra mujeres
y nifios tales como secuestro, asesinato, violacion. Los autores afirman que con
los resultados de prediccion y visualizacidn, se beneficia a la policia y a las or-
ganizaciones encargadas de hacer cumplir la ley al comprender claramente los

problemas delictivos optimizando asi el proceso de toma de decisiones.

Los trabajos mencionados muestran la importancia que ha tenido la aplicacion de
tableros de control (dashboard), aplicaciones web, o en general, las herramientas
de visualizacién en el campo de analisis espacio-temporal, sobre todo para
procesos de analisis predictivo basado en el tipo de datos que se utilizan en este
campo. Esta situacion da las pautas necesarias para generar nuevos estudios,
que combinen los beneficios la visualizacion de datos y los modelos de machine

learning de prediccion, que permiten identificar zonas que necesitan una especial
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atencion, sobre todo en temas de manejo de crisis provocadas por las diferentes
emergencias urbanas que se suscitan a diario, y, de este modo, ayudar a la la
toma de decisiones a gobiernos y directivos a cargo de las instituciones que

atienden estas emergencias urbanas.
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CAPITULO 2

2.1. Metodologia

La metodologia del presente trabajo de titulacion se basé en el modelo de
referencia de visualizacion de informacion, propuesto por (Card et al., 1999) y
readaptado por (Miller, 2018) y (Liu, 2020). Debido a la naturaleza de este trabajo
de titulacion, fue necesario realizar ajustes para cubrir las siguientes situaciones:
(a) captura y visualizacion de datos en tiempo real, (b) adaptacion del modelado
predictivo a partir de algoritmos de machine learning previamente disefiados,
y (c) combinacién de los procesos de captura y prediccion de datos espacio-

temporales en la herramienta de visualizacion.

Debido a ello, se disefid y usé una metodologia ad-hoc que esta formada por

cuatro etapas, tal como se muestra en la Figura 2.1.

FASES DE LA METODOLOGIA ad-hoc UTILIZADA

Adaptacion
Datos modelado predictivo Visualizacion

[ | [ [ ]

™y P ~ ™\ r 1
— —v—" < "
' % > Gy T SL T &
I I 2 I T i |
I | | 1 |
(R I " Lo X 1 . J 1
[ | | I 1
I Etapa 1 | Etapa 2 | Etapa 3 | Etapa 4 |
I Adquisicién y transformacion; Disefio de la | Desarrollo del I Demostracion del 1
! de datos I arquitectura I prototipo ! prototipo !
| I I 1 I
| [ ] I I

S |

Figura 2.1: Etapas de la metodologia ad-hoc, basada en los trabajos de (Card et al.,

1999), (Miller, 2018) y (Liu, 2020), para el desarrollo de la herramienta de visualizacién

de datos espacio-temporales de prediccion de eventos de emergencia en el Ecuador.
Fuente: Elaboracion propia (2022)
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El detalle de cada etapa del metodologia se detalla en breve en las siguientes

subsecciones.

2.1.1. Etapa 1: Adquisicion y transformacion de datos

Esta etapa contempla la adquisicion, y transformacién de datos en crudo desde
dos fuentes. Incluye también el proceso de almacenamiento en tiempo real de los

datos procesados.

La primera fuente corresponde a la adquisicion y procesamiento en tiempo real
de posibles emergencias generadas desde la red social Twitter. Este proceso
se realizd en dos partes: 1) Los tweets generados en Ecuador relacionados
con emergencias urbanas se capturaban y almacenaban en un repositorio web
usando el trabajo de (Garcia et al., 2022) en archivos planos con generacion y
actualizacion diaria y en tiempo real. 2) Se accede al servidor web donde estan
disponible los archivos planos, para luego extraerlos y, a través de diversos
scripts, almacenar esta informacion en una base de datos estructurada (SQL),
transformando a campos, cada una de las 11 variables disponibles en el tweet

generado. Todo este proceso se realiza en tiempo real.

La segunda fuente de datos corresponde a informacion histérica de llamadas de
emergencia reportadas en el ECU 911. La adquisicion de esta informacion se
realiza en modo lotes, esto es, se adquieren los archivos con la informacion de
las llamadas de emergencia a nivel espacia y temporal, y se realiza un proceso
de filtrado, de modo que, unicamente se almacenan los campos necesarios para
el proceso predictivo, esto es: fecha y hora, longitud, latitud, distrito, circuito,
subcircuito, institucion responsable, cantidad y tipo de emergencias, y otras

variables, entre socio demograficas y de contexto. Finalmente, la informacion
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se carga en otra tabla de la base de datos estructurada (SQL) previamente
mencionada, aunque incluyendo la informacién de la prediccién (generada por
el trabajo de Briz-Reddn et al. (2022)) para cada uno de los registros de posibles

eventos de emergencia.

2.1.2. Etapa 2: Diseno de la arquitectura

En la etapa 2, se disefd la arquitectura de la herramienta de visualizacion.
El disefio se basé en el patron Modelo-Vista-Controlador (MVC) (Model View
Controller) ya que permite separar la légica (procesos predictivos) de la parte
visual (procesos de generacion de graficos) con el objetivo de presentar una
propuesta de arquitectura separada por responsabilidades, manteniendo las
diferentes capas que se encargan cada una de una tarea especifica y concreta,

esto ofrece diversos y multiples beneficios.

En este desarrollo donde se requiere la presentacion de una interfaz de usuario,
el uso de una arquitectura MVC es muy importante ya que el patron de ésta
arquitectura permite la creacién de un software mucho mas robusto y brinda
un ciclo de vida y mantenimiento mas funcional, donde se puede potenciar la

reutilizacion de cédigo y separacion de conceptos.

Se fundamente en la separacién del codigo en tres capas, cada una con una
responsabilidad dedicada, se preocupa por la asegurar procesos de calidad para
todo el desarrollo y éstos procesos deseables son la estructuracion, reutilizacion

de codigo, facilidad de desarrollo y mantenimiento.
Un esquema con dicha arquitectura se muestra en la Figura 2.2

En la arquitectura descrita en la Figura 2.2, se muestra el modulo HPC Cedia
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ARQUITECTURA MVC

HPC CEDIA

SFTP
Machine Learning

Controlador
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Figura 2.2: Arquitectura MVC del protototipo de herramienta de visualizacion.
Fuente: Elaboracion propia (2022)
que se encuentra basado en un servicio de Windows que mediante peticiones
a una ruta SFTP accede a archivos donde se captura los registros de tuits
(a través de modelos de machine learning). Estos registros son almacenados
de forma ordenada en una base de datos SQL Server. Luego, la capa de
modelo es la encargada manejar los datos y la légica del negocio, desarrolla
la comunicacidon hacia la base de datos para poder obtener los registros que
han sido almacenados previamente de la obtencion del servicio SFTP de Twitter.
Este capa contiene la l6gica de acceso y comunicacion hacia la base de datos,
se encarga de interactuar con los procedimientos almacenados que permiten
realizar ejecuciones de select, insert o update hacia la base de datos. El
controlador es el moédulo encargado de actualizar el modelo y/o vista de acuerdo a
las peticiones que realiza el usuario de la aplicacion. Este componente gestiona
las instrucciones recibidas por el usuario, las atiende y luego las procesa, es
el medio de comunicacion entre el modelo y la vista, administrando los datos
necesarios, gestionando los resultados de las consultas y entregandolos a la
vista para que cree la salida en la interfaz grafica mostrada al usuario. La
vista es el componente encargado de mostrar al usuario de forma grafica las
instrucciones recibidas por el controlador, en forma de pantallas, ventanas,

paginas o formularios, detalla el resultado de la solicitud requerida por el usuario.
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Todo este proceso es posible gracias a peticiones constanstes a un servidor http
que es el servidor web que permite que la aplicacion se pueda interconectar de
forma bidireccional o unidireccional con los usuarios, por medio de conexiones
sincronas o asincronas provee de respuestas en lenguaje http para servir con

informacidn al cliente.

2.1.3. Etapa 3: Desarrollo del prototipo

En esta etapa se desarrolld la herramienta de visualizacién de datos espacio-
temporales para captura de datos y la prediccion en tiempo real de eventos de

emergencia en el Ecuador.

El desarrollo de la herramienta tom6é como punto de partida un proceso de
modelado predictivo, donde se ejecutan los modelos de machine learning en el
back-end, y se muestran los resultados en forma de visualizaciones interactivas.
Para la fuente de datos proveniente de Twitter, este procedimiento se realiza
con el modelo descrito en el trabajo de (Garcia et al., 2022), y el resultado de
la prediccion es generada y almacenada en tiempo real en la base de datos
estructurada. Las caracteristicas predictivas usadas en este caso son el texto
del tweet y la ocurrencia del evento reportado, pudiendo ser o no predicho
COMoO una emergencia, y en caso de ser una emergencia, se indica también
la categoria de emergencia, es decir, la institucion responsable de atender
la misma. Para el caso de la fuente de datos proveniente del ECU 911, el
proceso predictivo es simulado, de modo que, una vez que esté disponible el
modelo de machine learning, este se incorpore a la herramienta y realice la
prediccion de las emergencias a nivel espacial (distrito, circuito, subcircuito) y
temporal (dia, semana, mes). Claramente, esto denota, un beneficio importante

de esta etapa, es decir una arquitectura adaptable y escalable, toda vez que,
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con muy pocos ajustes, cualquier algoritmo de prediccion puede incorporase
en la herramienta, sin afectar su funcionalidad de visualizacion interactiva para
mostrar los resultados de la prediccion. Para el envio de informacién al back
end, el controlador del modelo se encarga de establecer un hilo que permite la
consulta en tiempo real de informacion que se vaya actualizando en el servidor.
Este controlador permite recibir acciones que puedan detener el hilo de consulta

en linea para generar un visualizacion “Online” y “Offline”.

El disefio de la interfaz grafica fue implementado en Visual studio bajo el modelo
MVC Web con el lenguaje de programacion C#, usando para el disefio un modelo
CSS. La interfaz del mapa de calor fue realizada con la libreria leaflet que es una
libreria de codigo abierto, amigable y basada en JavaScript. La interfaz del mapa
geografico y graficos de barras fue disefiada con las librerias de Devexpress
basadas en JavaScript, ya que estas librerias brindan un poderoso control para
realizar muchas variedades de graficos bajo un interfaz funcional y facil de
implementar en el codigo C#. Los datos son almacenados en una base de datos

Sql Server, la cual se realiza la conectividad mediante Web Service.

2.1.4. Etapa 4: Demostracion del prototipo

Una vez desarrollado el prototipo de la herramienta de visualizacién, se utilizaron
datos provenientes de las fuentes mencionadas en la etapa 1. El objetivo de
esta etapa fue ilustrar la funcionalidad del prototipo en cuanto a su capacidad
de adquisicion, transformacioén, visualizacion y analisis predictivo de eventos de

emergencia.

Se seleccion6 Ecuador continental y los 11 distritos que conforman la provincia

de Manabi como areas de estudio. Los datos espacio-temporales de Ecuador se
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obtienen desde Twitter en el periodo julio-septiembre 2022, mientras que los datos
distritales de emergencias suscitadas en Manabi, se obtienen desde el ECU 911,
para el periodo comprendido entre 2017-2022. En el caso de estos datos, debido
a politicas institucionales y acuerdos de confidencialidad firmados, la informacién

estd anonimizada y con nombres genéricos en cuanto a las emergencias.

Una vez que se contaba con los datos espacio-temporales, se usaron estos para
verificar el funcionamiento de la herramienta de visualizacion. La demostracion

se enfoco principalmente en:

= Comprobar que los tweets generados en Ecuador relacionados con emer-
gencias urbanas cargaban en tiempo real y se visualizaban correctamente

en la aplicacion.

» Verificar que la etiqueta de emergencia/no emergencia, y tipo de emergen-
cia generadas por los modelos predictivos se mostraran en tiempo real y de

acuerdo con los filtros seleccionados.

s Garantizar que el apartado que visualiza datos provenientes del ECU 911

esté solo disponible para el personal que labora en esta institucién.

= Comprobar que mapas y otras graficas de datos estén disponible y se
comporten modo dinamico, respondiendo siempre al contexto espacial y

temporal de datos.

» Evidenciar que la herramienta era capaz de generar reportes a partir de la

informacion que se iba generando en tiempo real.

m Comprobar la disponibilidad y funcionalidad 24/7 de la herramienta de

visualizacion de datos espacio-temporales.
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CAPITULO 3

3.1. Propuesta de solucién

Con base en la metodologia planteada, se realizé el desarrollo de la herramienta
de visualizacion de datos espacio-temporales que permite mostrar emergencias
urbanas en tiempo real y la prediccion de las mismas. El desarrollo se describe

en detalle, a modo de etapas, en la siguientes subsecciones:

3.1.1. Etapa 1: Adquisicion y Transformacién de datos

Una parte fundamental de la propuesta de solucion es la cantidad y calidad de
datos utilizados. En este sentido, se usaron dos fuentes, la primera, almacenada
como archivo plano en un servidor SFTP (Secure File Transfer Protocol) de
CEDIA (Corporaciéon Ecuatoriana para el Desarrollo de la Investigacion y la
Academia) con datos preprocesados de tweets; y, la segunda, almacenada en
archivos CSV (Comma Separated Values) correspondiente a informacion de
registros de llamadas de emergencia reportadas al ECU 911. Para acceder al
servidor CEDIA es necesario realizar el proceso de autenticacién mediante el

protocolo SSH (Secure Shell), es decir, generando claves publicas y privadas.
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3.1.1.1. Estructura del archivo de fuente Twitter

En el servidor CEDIA se encuentran disponibles varios archivos relacionados con
procesos predictivos, y dentro de carpetas cuyo nombre se forma para cada afo
y mes. Dentro de las carpetas se encuentran los archivos de los tweets, estos
archivos tienen nombres que se forman considerando la siguiente la estructura:

“‘data_etiquetada_”, seguida por el afio, mes y dia, la extension de este archivo

es “.ixt”, tal como se muestra en la Figura 3.1.

/homefjorge parraga/AG-Twitter/data/2022/10/

Nombre Tamafio Modificado Permisos
Al 30/9/2022 19.02:45 P
1/ data_etiquetada_2022-10-01.txt 1.291 KB 1/10/2022 18:59:56 W-r--r--
1/ data_etiquetada_2022-10-02.txt 1.648 KB 2/10/2022 18:22:10 W-r--r--
I/ data_etiquetada_2022-10-03.txt 1.072 KB 3/10/2022 18:59:57 W-r--r--
1/ data_etiquetada_2022-10-04.txt 1.963 KB 4/10/2022 18:59:51 W-r--r--
I/ data_etiquetada_2022-10-05.txt 1.531 KB 5/10/2022 18:59:59 W-r--r--
ﬂ'_' data_etiguetada_2022-10-06.txt 1715 KB 6/10/2022 18:59:43 w-r--r--
E;,' data_etiguetada_2022-10-07.txt 976 KB 7/10/2022 17:11:41 W-r--r--
L' data_etiquetada_2022-10-08.txt 549 KB 8/10/2022 18:59:47 W-r--r--
1/ data_etiquetada_2022-10-09.txt 1.329 KB 9/10/2022 18:59:21 W-r--r--
I/ data_etiquetada_2022-10-10.txt 1.522 KB 10/10/2022 18:58:12 W-r--r--
ﬂ'_'data_etiquetada_2022-1D—'\ Tbd 1.867 KB 11/10/2022 18:59:45 w-r--r--
1/ data_etiquetada_2022-10-12.txt 1.797 KB 12/10/2022 18:59:55 W-r--r--
I/ data_etiquetada_2022-10-13.bxt 1412KB  13/10/2022 18:59:23 W-r--r--
1/ data_etiquetada_2022-10-14.txt 884 KB 14/10/2022 18:59:06 W-r--r--
I/ data_etiquetada_2022-10-15.txt 736 KB 15/10/2022 18:59:34 TW-r--r--
I/ data_etiquetada_2022-10-16.txt 540 KB 16/10/2022 14:43:32 W-r--r--
1 data_etiquetada2_2022-10-01.1xt 888 KB 1/10/2022 18:59:56 W-r--r--

Figura 3.1: Archivos planos de la fuente Twitter almacenados en el servidor CEDIA.
Fuente: Elaboracion propia (2022)

Cada archivo corresponde a tweets generados por usuarios de la red social
dentro del territorio Ecuatoriano. En vista de la gran cantidad de tweet que se
generan en el dia, unicamente se considera tweets cuyo contenido textual se
relacione con posibles eventos de emergencia. Ademas, el archivo incorpora a
modo de campos de texto, el resultado de la prediccion efectuada por el algoritmo
propuesto por (Garcia et al., 2022). La descripcién de los campos de los archivos
se da en la Tabla 3.1. Alli, los dos ultimos campos son datos no incluidos por el

usuario de Twitter sino que son incorporados por el algoritmo predictivo.

33



Campo Descripcion Origen
user_id Identificador Unico del tweet Twitter
status_id Estado Twitter
created_at Fecha de publicacion del tweet | Twitter
screen_name Nombre de usuario Twitter
text Texto del tweet publicado Twitter
status_url URL de la publicacion Twitter
lat Latitud asociada al perfil Twitter
long Longitud asociada al perfil Twitter
place full name | Ciudad asociada al perfil Twitter
class Etiqueta de emergencia Prediccién
category Organismo de respuesta Prediccién

Tabla 3.1: Campos disponibles en la fuente de datos Twitter.
Fuente: Elaboracion propia (2022)

La fuente de datos generada por el proceso de prediccion que tiene como insumo
los tweets creador por usuarios de la red social son analizados de acuerdo a
los posibles eventos de emergencias que contienen en su texto, el algoritmo
predictivo incorporado puede tomar uno de los valores mostrados en la Tabla

3.2, para definir si el tweet pertenece a la clase emergencia o no.

Asi mismo luego el tweet es catalogado con una posible categoria detallada en
la Tabla 3.2. Esta informacién es almacenada en la Base de Datos mediante el
servicio web que se conecta de forma recursiva al SFTP para descargar la infor-
macién analizada y almacenarla, con el objetivo de que la data este disponible
para que sea mostrada en tiempo real en la herramienta de visualizadion geo-
espacial. La data que se almacena en la base de datos se muestra en la Tabla

3.3.
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Campo | Posibles valores

class emergencia, no emergencia

category | Servicios de Seguridad Ciudadana, Gestién Sanitaria, Servi-
cios de Transito y Movilidad, Servicios de Gestion de Sinies-
tros, Servicios de Gestion de Riesgos, Servicio Militar, Servi-
cios Municipales.

Tabla 3.2: Posibles valores de la prediccién en la fuente Twitter.
Fuente: Elaboracioén propia (2022)

3.1.1.2. Estructura del archivo de fuente ECU 911

En el caso de la fuente ECU 911, se cuenta con archivos XLSX (Excel
Spreadsheet XML) y CSV que contienen informacion y variables relacionadas con
las llamadas de emergencias reportadas a este servicio integrado de seguridad

ciudadana.

El archivo XLSX es un archivo extraido desde los registros del ECU 911 que
incorpora los campos descritos en la Tabla 3.3. Los campos emergencia nivel 1y
2 son las formas de identificar la emergencia a partir del criterio del operador que
recibe la llamada. Por ejemplo, un registro de llamada que contiene la etiqueta
“eventos clinicos” como nivel 1 de emergencia, puede contener como nivel 2 de
emergencia la etiqueta “mal estado general’. La idea de esta categorizacion es

poder realizar la prediccion a niveles macro (nivel 1) y micro (nivel 2).

El archivo CSV es un archivo procesado que incorpora a modo de campos de
texto, el resultado de la prediccion efectuada por el algoritmo propuesto por (Briz-
Reddn et al., 2022). La descripcién de los campos de los archivos se da en la
Tabla 3.4. Alli, los dos ultimos campos son datos no incluidos como registro de
la emergencia por parte del ECU 911 sino que son incorporados manualmente y

por el algoritmo predictivo.

Uno de los campos mencionados es la distancia a puntos de referencia. Estos son
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Campo Descripcion Origen

centro El centro ECU 911 del reporte de emergencia | ECU 911
fecha Fecha/hora de la emergencia ECU 911
incidente Cantidad de emergencias reportadas ECU 911
longitud Longitud donde se reportd la emergencia ECU 911
latitud Latitud donde se reporté la emergencia ECU 911
zona La zona administrativa de la emergencia ECU 911
provincia Provincia de la emergencia ECU 911
canton Canton de la emergencia ECU 911
parroquia Parroquia de la emergencia ECU 911
distrito Distrito de la emergencia ECU 911
circuito Circuito de la emergencia ECU 911
subcircuito Subcircutio de la emergencia ECU 911
categoria Organismo de respuesta ECU 911
emergencia nivel 1 | Nivel general asignado a la emergencia ECU 911
emergencia nivel 2 | Nivel especifico asignado a la emergencia ECU 911

Tabla 3.3: Campos disponibles en la fuente de datos ECU 911 (llamadas).
Fuente: Elaboracion propia (2022)

Campo Descripcién Origen
area_geografica | Distrito, circuito o subcircuito de la emergencia | ECU 911
incidente Emergencia reportada ECU 911
n Cantidad de emergencias reportadas ECU 911
long Longitud donde se reporté la emergencia ECU 911
lat Latitud donde se report6 la emergencia ECU 911
poblacion Cantidad de personas en el area ECU 911
area Extension en km? del area ECU 911
dist_referencia_i | Distancia al punto de referencia i Manual
prediccion Probabilidad de ocurrencia de cada incidente | Prediccion

Tabla 3.4: Campos disponibles en la fuente de datos ECU 911 (procesado).
Fuente: Elaboracion propia (2022)

lugares muy visibles y conocidos como bancos, escuelas, farmacias, parques,
entre otros, que se solicitan al momento de recibir la llamada y que facilitan la

llegada de los recursos al sitio de la emergencia.
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3.1.1.3. Proceso de ingesta de fuentes de datos en base de datos SQL

La captura de la informacion desde el servidor CEDIA se lo realiza mediante un
servicio de windows, que es una aplicacion de larga ejecucion que se encuentra
corriendo en el servidor web de aplicaciones. Este tipo de servicios se inicia
automaticamente al arrancar el equipo, se puede pausar y reiniciar, no contiene

ninguna interfaz de usuario.

Estos servicios son idéneos este tipo de tareas donde se requiera una funcionali-
dad de larga duracién que no interfiera con las aplicaciones o procesos que estén

realizando otros usuarios en el mismo servidor.

Eel proceso de ingesta de datos,lo realiza el servicio de windows que accede
en segundo plan al servidor CEDIA, para luego leer la ruta de los archivos y

almacenarlos en un servidor de base de datos SQL (Figura 3.2).

EJG -—
c— B —&

Fuentes de datos Servicio Web Almacenamiento
Twitter Acceso, lectura, BD SQL
ECU 911 y almacenamiento
I | I |

Figura 3.2: Proceso de ingesta de las dos fuentes de datos.
Fuente: Elaboracién propia (2022)
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El esquema E-R de la base de datos SQL se observa en la Figura 3.3.

Figura 3.3: Esquema E-R de la base de datos SQL con datos de las fuentes capturadas.

Fuente: Elaboracién propia (2022)



3.1.2. Etapa 2: Diseino de la Arquitectura

3.1.2.1. Modelo

La capa de modelo es la encargada de realizar la conectividad con la base
de datos. Todos los componentes que se encuentran en el modelo seran los
encargados de manejar la légica de la herramienta, enviar los requerimientos
y aceptar las respuestas de la base de datos, de esta forma la informacion es

enviada como respuesta al controlador.

Esta capa contiene los mecanismos para poder acceder a la informacién y poder
actualizar su estado. Los datos se mantendran en la base de datos, por lo tanto en
la capa de modelo se tienen todas las funciones y procesos para poder acceder

a las tablas y realizar las acciones de selects, updates, insert.

Para iniciar con la arquitectura de desarrollo de la herramienta de visualizacion,
inicialmente se requirié desarrollar la estructura de comunicacién entre la capa

de datos externa y el controlador.

En la herramienta de desarrollo Microsoft Visual Studio Community 2022 (64 bits),
se procede a crear el modelado de datos para poder realizar el mapeo con la Base

de datos SQL Server, como se muestra en la Figura 3.4

3.1.2.2. Controlador

Contiene el codigo necesario para responder a las acciones que el usuario

solicite en la aplicacion. Esta capa sirve de enlace en la vista y el modelo, dando
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4 B Models
C# DataCiudades.cs

C# Datalnstitucion.cs

C# Datalo g Count.cs

c# Dataloglat.cs

c# DataModel.cs

C# DataPalabras.cs

c# DataPoint.cs

C# DataPointCiudades.cs

c# DataPointnumercletra.cs

c# DataTiempo.cs

c# DataTime.cs
DatlLogic.cs
DatosTweeter.cs
Dbti.dbml

Figura 3.4: Visual Studio Capa Modelo de Datos.
Fuente: Elaboracién propia (2022)
respuesta a los procesos que se requieran de acuerdo a la necesidad de la

aplicacion.

Esta capa no manipula directamente datos, ni mostrar ningun tipo de salida de
datos, la responsabilidad principal es servir de enlace entre el modelo y las vistas
para permitir las diversas necesidades que se presenten en el desarrollo de la

aplicacion.

Esta capa es la encargada de interactuar con la interfaz de modelo y con las
vistas, es decir se encargara de recibir la respuesta del modelo y transmitirla a
las vistas y de esta forma se mostraran los distintos elementos visuales hacia el

usuario (Figura 3.5).
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a" (1de 1 proyecta)

1) : DataModel

Figura 3.5: Visual Studio Capa Controlador.
Fuente: Elaboracion propia (2022)

3.1.2.3. Vista

La vista es la capa de la herramienta que contiene el cédigo que producira la
visualizacion de la interfaz de usuario, el codigo que permitira la renderizacion de

los estados del codigo HTML.

Es la capa que permitira la interaccidn con el usuario y es encargada de
representar los datos generados por el modelo y transmitirlos en formato HTML

hacia el usuario (Figura 3.6)

3.1.3. Etapa 3: Desarrollo del prototipo

En esta etapa se desarrollé la herramienta de visualizacién de datos espacio-

temporales para captura de datos y la prediccién en tiempo real de eventos de
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4 B3 Views
4 [ Home
i bout.cshtml
yntact.cshtml
entosMapa.cshtml
Getdashboard.cshtml
tFrecuencia.cshtml

tinstituciones.cshtml

thapa.cshtml

thMapaGeo.cshtml
tTwitter.cshtml

Index.cshtml

Figura 3.6: Visual Studio Capa de Vistas.
Fuente: Elaboracion propia (2022)

emergencia en el Ecuador.

3.1.3.1. Modelo

El desarrollo de la capa de Modelo conllevo a realizar los diferentes procedimien-
tos de interfaz que permiten realizar la conexidn entre la capa de datos y la base

de Datos.

Los procedimientos de la capa de datos permiten mediante variables de conexion

acceder a los procedimientos almacenados del lado del servidor.

3.1.3.2. Controlador

El desarrollo del prototipo bajo el modelo de MVC, divide el desarrollo en capas de
trabajo, por lo cual en esta capa de controlador, se desarrollé los procedimientos

que permiten interactuar con la capa de modelo y vista.

En esta capa se realizé el desarrollo de la transformacion de datos para que
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ListaTweets(Dat

ueeter> resultado =

p_paranetrer. fechadesde e Now. ToString("dd/H
p_paranetrer. fechahasta e Now. ToString(

¢ nnectionStri tring"] . ConnectionString;
gleResult< Twitter witterAll(re:

if (Resultado != null)
[

region Cargalista
resultado = ( Tu_dashTu: Resultado

istroResultado. Nonbre,

straResultado. texto,

straResultado. lat,

tado. longi,
11_name =listrnResultado.place_full_name,
s =listrnResultado. emergencia,

institution = LlistrnResultado. institution,
profile_image_url =listrnResultado.profile_image_url

D ToList0);

}

Figura 3.7: Desarrollo del prototipo Modelo.
Fuente: Elaboracion propia (2022)

los componentes de la vista y el modelos se puedan comunicar entre si. De
esta forma se puede traducir la informacion enviada desde la interfaz grafica
hacia los procesos de consulta de datos, los datos procedentes del modelo son
adaptados a los formatos o estructuras que la vista requiere para que puedan ser

visualizados.

HomeController.cs &

(NoStore = , Location = OutputCachelocation.Client, Duration = 38)]

GetInstituciones()

ViewBag.JavaScript 27

)
return PartialViewl stitu " ?? 10);
(NoStore = true, Location = OutputCachelocation.Client, Duration = 30)]
1t GetFrecuencia()
dat: [¢

wBag . JavaScript
return PartialVien! ia", data ?

Lt Getdashboard()

, data 7?7 DataModeldash());

EventosMapa( p_text)

Figura 3.8: Desarrollo del prototipo Controlador.
Fuente: Elaboracion propia (2022)
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3.1.3.3. Vista

En el desarrollo de la vista, se utilizo el leguaje html conjuntamente con css para

el disefio y javascript para realizar la interactividad con el usuario.

Se generaron las vistas para el desarrollo, con elementos de interaccion para
permitir al usuario enviar informacion e invocar en la aplicacion los procesos que

fueron adaptados para la interactividad con el usuario.
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Figura 3.9: Desarrollo del prototipo Vista.
Fuente: Elaboracion propia (2022)

3.1.4. Etapa 4: Demostracion del prototipo

3.1.4.1. Dashboard Emergencias

Como el resultado del analisis de la data recogida por el modelo de machine
learning, en la plataforma web se presenta los resultados en tiempo real y

tiempo futuro para de esta manera poder monitorear las principales emergencias
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ecuatorianas. En el dashboard mostrado en la Figura 3.10, el usuario visor, puede
generar alertas tempranas de eventos de emergencias utilizando como insumo
principal la publicaciones de la red social Twitter y que pueden o no haber sido

reportadas al ECU 911.

Lo sepcrmoer | 02 Ocober

OaAm TRANSITO v
E

& AN TRANSTO
.

Figura 3.10: Dashboard Emergencias
Fuente: Elaboracién propia (2022)

3.1.4.2. Componente Control de Tiempo

En el andlisis de las emergencias se requiere poder controlar la representacion
del tiempo, para ello se ha integrado un componente que permitira el filtrado de
intervalos de fechas en rangos arbitrarios. El selector de rango de tiempo (Figura
3.11) funciona como un filtro para intervalos de fechas a modo de un calendario
para poder ajustar la seleccién de fechas de consultas. Este componente es

conocido como un selector de entrada.
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12 September 16 October

Figura 3.11: Selector de tiempo
Fuente: Elaboracion propia (2022)

EMERGENCIAS POR INSTITUCIONES

]/I:(Sﬁ Seguridad Ciudadana 431
Ok nsito y Movilida 67

22 Transito y Movilidad 679
Servicios Municipales 124
@5 Gestién de Riesgos 141

Gestion Sanitaria

Figura 3.12: Emergencias por Instituciones

Fuente: Elaboracion propia (2022)

3.1.4.3. Resumen Emergencias por instituciones

En esta interfaz grafica, se muestra el resumen de los tuits categorizados como

emergencia y agrupados por instituciones, estas instituciones son una lista de

servicios de emergencia, a los cuales se ha asociado la emergencia determinada

por el moédulos de machine learning (Figura 3.12).
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3.1.4.4. Emergencias por dia

En esta interfaz grafica, detalla en un rango de fechas el punto mas alto donde
se han realizado reporte de emergencias, en cada punto se puede visualizar de
forma sencilla cuantas han sido las emergencias reportadas y a que institucion

han sido categorizada (Figura 3.13).

Figura 3.13: Emergencias Diarias
Fuente: Elaboracién propia (2022)

3.1.4.5. Tweets Recientes

Se realizé una interfaz grafica que muestra los tweets que han sido recopilados
y categorizados como emergencia, de forma resumida, en la cual se van a ir

mostrando automaticamente las nuevas publicaciones. (Figura 3.14).

Al mismo tiempo que la interfaz de Twitter se actualice con nuevas publicaciones,

los demas componentes graficos, se van a ir actualizando de forma sincronizada.
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3.1.4.6. Mapa de Calor

W

EETS RECIENTES Emergencia

TM TRANSITO F
EATM_Transito

#ATMinforma | Pasando la Urb.
Portal al Sol en via a la Costa se
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en el lugar asisten #PorTuSeguridad.
hitps-ift.col3udm 1MIzOx
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hitps-ift col3dpMY cGrivvB
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URGENTE: LOCAL DE TELEFONOS
ES VACIADO POR DELINCUENTES

on [}

Figura 3.14: Tweets Recientes
Fuente: Elaboracion propia (2022)
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Ademas de utilizar dimensiones temporales, es necesario analizar graficos
de visualizacién geo-espaciales, para poder estimar la ubicacion geografica
de los eventos de emergencia reportados. Para esta interfaz grafica se ha
conceptualizado un grafico geoespacial de calor, el cual mostrara con ubicaciones
geograficas los puntos donde se han su-citado mayor cantidad de publicaciones
de eventos de emergencia, los puntos se marcaran con un color mas intenso a

mayor cantidad de eventos de emergencias (Figura 3.15).



MAPA DE CALOR

Leaflet | @ OpenStreetMap contributors @ CARTO

Figura 3.15: Mapa de Calor
Fuente: Elaboracion propia (2022)

3.1.4.7. Mapa de Geolocalizacién

Otra interfaz grafica de visualizacion geo-espacial es el mapa de geolocalizacion,
el cual proporciona datos de poligonos detallados incluyendo la informacién
geografica para poder estimar la cantidad de eventos de emergencia en cada

ciudad del Ecuador (Figura 3.16).

MAPA GEOLOCALIZACION

Pastaza

Figura 3.16: Mapa de Geolocalizacién
Fuente: Elaboracién propia (2022)
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Una funcionalidad adicional al mapa de geolocalizacion es mostrar en cada
ciudad un informe de la cantidad de emergencias y el porcentaje de los eventos

de acuerdo a las instituciones a las cuales ha sido catalogado (Figura 3.17).

GUAYAQUIL - GUAYAS
Total de Tweets: 023

Munici : 50
i

Seguridad: 247 (27%)
Sanitaria: 5 (1%)
Cantidad de Tweets

S T — werowd Z4 T

Figura 3.17: Mapa de Geolocalizacién por institucion
Fuente: Elaboracion propia (2022)

3.1.4.8. Dashboard Histérico

Luego de analizar todos los datos preprocesados para asi generar visualizacio-
nes de datos, es importante poder proporcionar multiples visualizaciones que per-
mitan realizar busquedas de informacién con los aspectos principales como son
geoespacial, temporal y de alta dimension. Para ello se realiza un Dashboard His-

torico, que permite la consulta de informacion entre varias fechas (Figura 3.18).
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Restimen: Dashboard Histérico =

DASHBOARD HISTORICO DE EMERGENCIAS
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Emergencias

T
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Emergencias

Figura 3.18: Dashboard Historico
Fuente: Elaboracion propia (2022)

3.1.4.9. Emergencias por Mes - Instituciones

En esta interfaz visual, se puede consultar por mes o meses la cantidad de
emergencias agrupadas por instituciones, pudiendo asi llegar a un analisis de
que institucion se ha generado mas eventos de emergencia en el mes en consulta

(Figura 3.19).

3.1.4.10. Emergencias por Ciudad - Instituciones

En esta interfaz visual, se puede consultar por mes o meses la cantidad de

emergencias agrupadas por Ciudad y por instituciones en el rango de fechas que
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Figura 3.19: Emergencias por Mes-Instituciones
Fuente: Elaboracion propia (2022)

se ha seleccionado para la consulta, en la visualizacion actual se puede analizar
cual es la ciudad en donde mas eventos de emergencia se han suscitado y a que

institucion se han clasificado (Figura 3.20).

EMERGENCIAS POR CIUDAD / INSTITUCIONES

- 30
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T T T T 0 B No Emergencia

Guayaquil Quito Riobamba Esmeraldas Daule

Figura 3.20: Emergencias por Ciudad-Instituciones
Fuente: Elaboracion propia (2022)

3.1.4.11. Top 5 - Emergencias por Usuario

En esta interfaz grafica, se puede visualizar cuales son los usuarios de Twitter

que mas eventos de emergencia han realizado en el rango de fechas que se ha
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seleccionado previamente (Figura 3.21).

TOP 5 EMERGENCIAS POR USUARIO
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@ecu9d11Riobamba others

Figura 3.21: Top 5 - Emergencias por Usuarios
Fuente: Elaboracion propia (2022)

3.1.4.12. Palabras mas usadas

En esta interfaz grafica, se puede visualizar cuales son las palabras que mas se
han hecho referencia en los eventos de emergencia que se han realizado en el

rango de fechas seleccionados previamente. (Figura 3.22).
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Figura 3.22: Palabras mas usadas
Fuente: Elaboracién propia (2022)
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CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Conclusiones

= La implementacion de una herramienta de visualizacion de datos espacio-
temporales, permitié la captura, analisis, y prediccidn en tiempo real de
eventos de emergencia en el Ecuador con una interfaz grafica que facilit6 el
acceso, visualizaicon e interpretacion de esta informacién a los tomadores

de decisiones en instituciones que deben abordar estos indicentes urbanos.

» El uso de tecnologias robustas para captura y almacenamiento de datos,
permitié la recoleccion batch (lotes) y streaming (transmision en tiempo real)
de datos relacionados con eventos de emergencias, reportadas por medio
de llamadas al ECU 911 y a través de Twitter, logrando la ingesta de la
informacion en una base de datos SQL vy, facilitando asi, el acceso a la

misma de forma constante y rapida.

» E| uso del patrén de disefio de software MVC (Modelo-Vista-Controlador),
permitio la concepcion de una arquitectura modular, adaptiva y robusta de la
herramienta de visualizacion de datos espacio-temporales, destacandose
por su disefio que integra los flujos de captura, almacenamiento, y
adaptacion de los datos y modelos predictivos de machine learning, en una

interfaz grafica intuitiva y de facil uso.

= Eldesarrollo de la herramienta de visualizacion de datos espacio-temporales
se logré mediante utilizacion e integracion de tecnologias web vy librerias de
cédigo abierto, lo que permitid que los procesos de back-end (captura y

almacenamiento de datos en tiempo real) y front-end (prediccién, visuali-
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zacion y reporteria en tiempo real) coexistieran en total sincronia en una
aplicacion web intuitiva y escalable. Intuitiva porque que al trabajar con da-
tos espacio-temporales, incluye mapas como el nucleo de la visualizacion
facilitando la interaccion con los usuarios y otros componentes graficos. Es-
calable porque al consumir datos en tiempo real, ofrece tiempos de respues-
tas muy cortos para lograr el almacenamiento de datos de gran tamano,
pero sobre todo la capacidad de acceder y procesar estos datos de forma

eficiente.

m Se demostro el funcionamiento de la herramienta de visualizacion para
la prediccion de emergencias urbanas con datos espacio-temporales de
Ecuador continental entre 2017-2022 para el caso de datos procedentes
de llamadas de emergencia al ECU 911, y entre julio-septiembre 2022 para
el caso de los reportes de emergencias en Twitter, evidenciando que esta
herramienta permite a los usuarios tener una mejor comprension de las

zonas y el momento donde se producen los eventos emergentes en el pais.

= La Herramienta se encuentra OnLine en el siguiente vinculo: http://puc.ec:2128/.

Trabajos futuro

La herramienta de visualizacion de dato espacio-temporales permite mostrar las
emergencias que se generan en tiempo real, asi como, el resultado de los pro-
cesos de prediccidon realizados en el back-end por los algoritmos de machine
learning. Una linea de trabajo adicional que se vislumbra es la inclusion, no sélo
del resultado predictivo sino también, informacion estadistica prescriptiva de las
emergencias, revelando sus patrones espaciales y temporales, identificando zo-
nas geograficas prospensas a incidentes especificos, y analizando las relaciones
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entre las emergencias y otros factores, como por ejemplo, nivel socioecondmico,

la cercania a farmacias, bancos, hospitales, escuelas, etc.

La herramienta de visualizacion espacio-temporal disefiada contiene mapas,
elementos graficos, que permiten el desglose y filtrado de los datos. Sin embargo,
la principal carencia es que el proceso de visualizacion de prediccion carece de
panel que permita el analisis y configuracién de los parametros de los modelos
predictivos, procesos que implican calculos pesados que requieren mucho tiempo
y consumo de memoria. Por ello como trabajo futuro se desearia un panel que
permita la personalizaciéon y ajustes de los parametros de forma eficiente y la
posibilidad de interpretar y analizar datos sobre emergencias desde multiples
perspectivas y escalas, como la perspectiva espacial, perspectiva temporal y

perspectiva de correlacion.
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RECOMENDACIONES

Una vez culminado el trabajo de titulacion se considera pertinente realizar las

siguientes recomendaciones:

= Adquirir una infraestructura tecnolégica completa y unificada de servidores
de bases de datos, de procesamiento y de aplicaciones web que permita,
desde un solo lugar fisico/virtual, realizar los proceso de captura, almacena-
miento, prediccion y visualizacion de datos, de forma continua y en tiempo
real, para el analisis predictivo de eventos de emergencia producidos en el

Ecuador.

= Proponer la implementacion de la herramienta de visualizacion de datos
espacio-temporales para su utilizacién en otras ciudades del Ecuador o
paises de la regidén, en donde se cuente con fuentes de datos similares

a las utilizadas en este trabajo de titulacion.

m |Incorporar mas caracteristicas analiticas para mejorar el proceso de toma
de decisiones. En concreto, se recomienda agregar funcionalidad para
comparar lineas de tiempo de diversos eventos de emergencia, posibilidad
de marcar zonas geograficas para condensar grupos de eventos similares,
asi como, opciones para personalizar la base de conocimiento de los
algoritmos predictivos, de modo que, el proceso de prediccion mejore
constantemente de forma automatica, a medida que mas reportes de

emergencias se incluyan en la base de datos.

m Suscribirse a un paquete de datos de API Real Time de twitter, para que
el producto desarrollado siga siendo funcional y muestre la informacion de
tweets en tiempo real, ya que al momento la interfaz de programacién de

aplicaciones (API) de Twitter que permitia de forma gratuita acceder a datos
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sobre el tipo de conversaciones que se producen en la plataforma, ha sido

suspendida.
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