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ATpTed

S0
slot

AT‘

p
ATW
AUC

Arreglo Temporal posteriori

Arreglo Temporal de prediccién

Arreglo Temporal priori

largo del arreglo de escalas

expresion matematica de la funcién KPG

numero de componentes presentes en la GMM

nimero de funciones de Kernels Periédicos Gaussianos (K,r) asociados a una
componente espacial de la GMM

modelo de prediccién del riesgo criminal

modelo temporal de Kernel Periddicos Gaussianos

modelo temporal posteriori Wavelet

modelo temporal priori Wavelet

conjunto de escalas s de Transformada Wavelet

Transformada Wavelet continua de una secuencia temporal x,, discreta
peso asociado a la K, i-ésima del componente espacial r

resolucion del arreglo de escalas aplicado

coeficiente inter-proceso temporal

funcion Wavelet normalizada

complejo conjugado de 1(n)

funcién Wavelet

ancho de las bandas aplicada en el arreglo de Energia Acumulada por Escala
fase asociada a la K, i-ésima del componente espacial r

fecha de inicio para el estudio posteriori

fecha de prediccion

parametro interno de la funcién Wavelet

periodo asociado a la K, i-ésima del componente espacial r
componente espacial arbitraria de la GMM entrenada

parametro interno de la funcion Wavelet que indica la escala temporal asig-
nada

escala minima de resoluciéon

unidad de medida temporal uniforme

arreglo con candidatos a condiciones 6ptimas del pardmetro cf
arreglo con candidatos a condiciones 6ptimas del parametro p!
Anti-Transformada Wavelet

Area Under Curve
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CEAMOS
CEP

DFT
DMCS

EAE
EETW
EM

GMM
HRPy

KDE
KPG

MEW
ML
modelo KPG

modelo WV
MSE

SAIT
SES!
SST
STS

STS"

TF
TIPy
T™W

Centro de Analisis y Modelamiento en Seguridad
Centro de Estudios Publico

Transformada Discreta de Fourier
Delitos de Mayor Connotacién Social

Energia Acumulada por Escala

Espectro de Energia de Transformada Wavelet
Ezxpectation Maximization

Gaussian Mizture Model

High Risk Porcentage

Kernel Density Estimation
Kernel Periodicos Gaussianos

Matriz de Energia Wavelet
Maximum Likelihood

modelo temporal usando técnicas de transformacion mediante Kernels Perio-

dicos Gaussianos

modelo temporal usando técnicas de Transformada Wavelet

Mean Square Error

Sistema de Anélisis de Informacién Territorial
sefial temporal con fuerte presencia de la escala s,
sefial de soporte temporal

senial temporal suavizada por medio de KDE

senial temporal suavizada de una componente espacial r arbitraria

Transformada de Fourier
True Incident Percentage
Transformada Wavelet
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