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RESUMEN

Esta investigacion surge con el objetivo de realizar un analisis exploratorio espacio-temporal
de los hechos delictivos ocurridos en Colombia asociados al hurto de vehiculos entre los
afios 2010 al 2019 mediante la integracion de técnicas de mineria de datos, Geoestadistica
y Sistemas de informacion Geografica con el objetivo de identificar relaciones entre
variables asociadas a las denuncias realizadas, caracterizar el delito y determinar las zonas
donde se debe priorizar la atencion del Estado. La investigacion esta basada en el método
cientifico y esta segmentada en la fase de observacion, en donde se realiza un analisis
exploratorio de los datos, seguido de la fase de experimentacion comprendida por el uso
de técnicas de mineria de datos, geoestadistica y modelamiento estadistico sobre los datos.
Herramientas como el algoritmo K -means, arboles de decision, el calculo del estadistico |
de Moran y un modelo de conteo permiten comprender a nivel municipio el comportamiento
del delito

PALABRAS CLAVE

Algoritmo, Colombia, Delincuencia, Estadistica, Geografia.
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INTRODUCCION

La delincuencia es una de las problematicas existente en la mayoria de ciudades del
mundo, en algunas de éstas la frecuencia de hechos delictivos asociados al hurto de
vehiculos se presenta en menor medida que en otras, asi como la metodologia empleada
para efectuar el hurto puede variar segun la regién (Ospina & Correa, 2015). Por otra parte,
gracias al crecimiento exponencial de nuevas tecnologias informaticas (nuevos Chipset,
mayor capacidad de procesamiento de los equipos y costos menores) surgen conceptos
como el Big Data y técnicas de mineria de datos, ciencias que permiten transformar datos,
aterrizarlos sobre un determinado contexto para convertirlos en informacién, procesarla,

evaluarla y finalmente soportar la toma de decisiones (Katal et al., 2013).

En este documento se emplearan las herramientas de SIG, técnicas de mineria de datos y
Geoestadistica para analizar y determinar relaciones entre multiples variables asociadas a
las denuncias realizadas en todo el territorio colombiano entre los afios 2010 al 2019, y
consecuentemente, identificar qué medidas o en qué zonas se requiere mayor prioridad por
parte de la administracion estatal para reducir la tasa de esta tipologia de hurtos, con el
objetivo de tomar medidas pertinentes para lograr una reduccion significativa (Duce &
Bandrés, 2001).
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2. PROBLEMA DE INVESTIGACION

El propésito de la investigacion consiste en reducir la delincuencia en el pais por medio de la
generacién de resultados concretos que permitan tomar decisiones para reducir hechos
delictivos por parte de las autoridades competentes en el pais por medio de un analisis
exploratorio espacio-temporal de la delincuencia asociada al hurto de vehiculos en Colombia
en los ultimos 10 (diez) afios a través de técnicas de mineria de datos, Geoestadistica y SIG

que permita comprender las dinamicas asociadas a la delincuencia en todo el pais.

Un articulo publicado en la revista Semana en el mes de marzo de 2018 resalta la oleada de
inseguridad que por esos tiempos tenia en panico a muchos colombianos, y hacian la
evaluacion de qué tan responsable es la falta de justicia y de autoridad. Segun el articulo de la
revista Semana llamado jMiedo! (2018) en el afio 2018 los hechos delictivos, como el asesinato,
secuestro, y extorsion se redujeron frente a los afos anteriores; el primero ha caido a 24 por
cada 100.000 habitantes, uno de los mas bajos en 30 afos, y el secuestro y la extorsion han

bajado cerca del 10 por ciento segun datos la Fiscalia y el Ministerio de Defensa.

En el afio 2008 se realizd una investigacion sobre la delincuencia en Colombia entre los afos
1994 y 2007 por funcionarios del Ministerio de Defensa (Quintero & Lahuerta, 2008), en donde
se trabajaron tres metodologias para entender la evolucion de la criminalidad en el pais,
teniendo como base la combinacion de varios delitos, y no cifiéndose unicamente al homicidio,
en dicha investigacién se entregd un indice asociado a cada delito en todo el pais y concluyen
que su investigacion tenia limitaciones, pues para hallar un indice integral es necesario hacer

un analisis regionalizado y por intervalos de tiempo especificos.

En Estados Unidos, segun Bejerano (2018) la Policia de Memphis y Richmond afirmaron que
los delitos serios se han reducido en un 30% en ciertas areas de la ciudad y en un periodo de
12 meses gracias al Big Data. Ambos departamentos policiales utilizan sistemas de IBM para
predecir los delitos. La clave esta en el algoritmo de PredPol, un startup Californiana que usa

Big Data para predecir como se comportara la delincuencia.
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El cofundador de PredPol, Brantingham afirma “Trabajamos en predecir cuando y dénde es
mas probable que ocurran delitos”, y juegan con margenes de tiempo muy estrechos; las
predicciones se hacen para las proximas diez o doces horas, y las areas marcadas también

son muy concretas, alrededor de 150x150 metros, sefiala Bejerano (2018).

Adicionalmente, aclara nuevamente Brantingham “No decimos que con toda seguridad aqui se
producira un delito. Asignamos una probabilidad de que se produzca un delito en una
determinada localizacién”, Para hacerlo utilizan una materia prima sorprendentemente sencilla.
“La unica informacion que usamos son los datos historicos: qué tipo de delito es, donde ocurrid

y cuando”.

Ramiro Rego, especialista en analitica de IBM, comenta que existe una labor mas compleja en
la recopilacion de datos, y es la necesidad de combinar el contenido de informes policiales, a
veces escritos a mano, con informaciéon meteorolégica (la criminalidad varia si llueve o nieva) y
con ciertas coyunturas, como si es dia de pagos -en Estados Unidos muchas empresas aun

utilizan cheques- (Bejerano, 2018).

Los anteriores articulos tienen algo en comun: la Estadistica, la medicion, el seguimiento y la
correlacion con variables no relacionadas directamente con los hechos delictivos, permite a las
entidades competentes enfocarse en resolver cierto tipo de deficiencias en algunas areas para

reducir la delincuencia en forma paralela.

Planteamiento del problema

Diagnostico de la situacion actual:

La delincuencia en el pais es uno de los mayores problemas que enfrentamos los habitantes y
considerando que toda la informacion de hechos delictivos se encuentra alojada en un unico
repositorio de informacién por parte de la Policia Nacional de Colombia, el cual ya ha sido
suministrado para desarrollar esta investigacion, es posible definir relaciones tanto espaciales

como alfanuméricas entre las variables incluidas dentro del conjunto de datos, tales como: Tipo
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de delito, Fecha, dia, hora, arma empleada, mévil de la victima, moévil del agresor,

departamento, municipio, edad de la victima, profesion de la victima, entre otras.

Prondstico: Teniendo en cuenta lo anterior, la presente investigacion tiene como objetivo en
primera instancia hacer el analisis exploratorio espacio-temporal entre los anos 2010 al 2019
de la delincuencia en el pais a nivel municipio usando técnicas de mineria de datos, SIG y
Geoestadistica. Considerando el volumen de datos que seran analizados en esta investigacion
se prevé el hallazgo de relaciones entre el dataset suministrado por las autoridades que

permitiran caracterizar este tipo particular de delincuencia a nivel municipal o regional.

Se presume que en las ciudades mas grandes la cantidad de hechos delictivos denunciados
sea mas alta y que esté fuertemente correlacionado con los indices de pobreza, asi como que
en las zonas costeras es superior la cantidad de hurtos de motocicletas debido a que es el

medio de transporte principal, por encima de los vehiculos.

FORMULACION DEL PROBLEMA

En consonancia con lo anterior, para definir estrategias que ayuden a contrarrestar los
diferentes delitos que se presentan en el pais, es necesario hacer un analisis exploratorio donde
se construyan relaciones entre variables desde tipo alfanumérico hasta de indole espacial,

incluyendo una dimensién temporal y generar indices de delincuencia a nivel municipio.

¢, Como realizar un andlisis exploratorio de las denuncias hechas por las personas entre el afio
2010 y 2019 integrando herramientas de varios campos de estudio para alcanzar un objetivo

especifico y eventualmente identificar comportamientos y dependencias entre los datos?

SISTEMATIZACION DEL PROBLEMA

¢ Como realizar un analisis exploratorio de las denuncias hechas por las personas entre el afio
2010 y 2019 integrando herramientas de varios campos de estudio para alcanzar un objetivo
especifico?, jlas variables aportadas suministradas por la Policia Nacional tienen relacion entre

si?, ¢la hora y el dia (en el mes) genera un cambio en el tipo de arma y el tipo de delito
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cometido?, ;Entre las diferentes categorias de delitos hechas por los ciudadanos existe una
relacion espacio — temporal?, ¢ante una disminuciéon o aumento abrupto de delitos de cierto
tipo es posible relacionarlo con alguna medida tomada por el gobierno Colombiano?, ;cémo
calcular el indice de delincuencia que relacionen la cantidad de delitos reportados a nivel
municipio, con variables como: la cantidad de habitantes por municipio, el nimero de vehiculos

registrados por municipio y los indices de turismo por temporada de los municipios?.

3. OBJETIVOS

OBJETIVO GENERAL

Proponer, implementar y realizar un analisis exploratorio espacio-temporal de los
hechos delictivos ocurridos en Colombia asociados al hurto de vehiculo entre los afios
2010 al 2019 mediante la integracion de Técnicas de mineria de datos, Geoestadistica

y Sistemas de informacién geografica.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

o Implementar un Sistema de Informacién Geografica con informacién disponible en
IDECA, el Geoportal del IGAC, y la plataforma de datos abiertos con el fin de generar
insumos de tipo espacial y relacionarlos con la informacién alfanumérica suministrada
por la Policia Nacional.

o Estudiar, seleccionary usar técnicas de mineria de datos, para encontrar y definir reglas
de asociacion entre los datos alfanuméricos asociados a hechos delictivos
suministrados por las entidades encargadas de llevar el control en temas de seguridad
en la ciudad.

e Buscar relaciones especiales (clustering) entre los datos delictivos georreferenciados

suministrados por la Policia Nacional.
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4. JUSTIFICACION

Esta investigacion tiene como objetivo realizar un analisis de datos exploratorio espacio-
temporal de los datos mediante la integracion de Técnicas de mineria de datos, Geoestadistica
y Sistemas de informacion geografica de los hechos delictivos en Colombia entre los afios 2010
al 2019. Esto tiene por utilidad a que las instituciones encargadas del orden pubico enfoquen
mejor sus recursos para prevenir que se sigan presentando hechos delictivos que afecten la
integridad de las personas. La importancia de esta investigacion radica, entonces, en el impacto
social que pudiera tener en un futuro ya que la informacién generada se va a canalizar a las

autoridades competentes.

Esta investigacion busca aportar al conocimiento existente de técnicas de mineria de datos
enfocadas en el analisis de informacién espacial, asi como ampliar la perspectiva a otros
investigadores acerca de la integracién de los sistemas de informacion geografica con las

Técnicas de mineria de datos para el analisis de cualquier tipo de conjunto de datos.

5. MARCO DE REFERENCIA

5.1. MARCO TEORICO

5.1.1 Meétodo Cientifico:

El desarrollo de esta investigacion esta fundamentado en el método cientifico, cuya
definicién indica que es un procedimiento seguido para lograr el conocimiento cientifico; un
aspecto fundamental de este método es el aporta de objetividad a la investigacién dado que
gracias a la interrelacion y evaluaciéon de sus conceptos inherentes se busca la definicion
de leyes y/o eventualmente composicion de teorias, asi como la posibilidad de que distintos

investigadores pueden averiguar el grado de verdad contenido en las teorias; lo anterior es
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congruente con la frase “Una ciencia es una disciplina que utiliza el método cientifico con

la finalidad de hallar estructuras generales” (Bungue, 1919).

El método cientifico es una metodologia para generar nuevo conocimiento, fundamentada
en un flujo que inicia con la observacién sistematica, reconocimiento del problema,
definicion de hipotesis, experimentacién, resultados y finalmente la comunicacion de los

resultados. En adicion se destaca que las etapas son iterativas (Bungue, 1919).
A continuacién, se listan y detallan los elementos que componen el método cientifico:
5.1.1.1. Observacién: Es la adquisicion activa de informacion por medio de la vista.

5.1.1.2. Reconocimiento del problema: Una vez se realiza una observacion detallada de
los fendmenos presentes en la naturaleza y éstos son llevados a un contexto en especifico,

el investigador debe centrarse en falencia o elementos susceptibles a mejorar.

5.1.1.3. Medicién: Proceso que consiste en la comparacién de un objeto o fendmenos

basados en magnitudes fisicas.

5.1.1.4. Hipétesis: Seguido de las fases anteriores, es posible crear enunciados no
verificados, es decir, suposiciones, las cuales una vez refutadas o confirmadas dejaran de

ser categorizadas como hipétesis.

5.1.1.5. Experimentaciéon: En esta fase se llevan a cabo diferentes experimentos para

comprobar o refutar la tesis.

5.1.1.6. Teorias: Son construcciones racionales que pretenden explicar la realidad
basandose en un conjunto de leyes y son generadas a partir de la comprobacion de

hipotesis.

5.1.1.7. Conclusiones: Consiste en la comunicacion de los resultados de una forma

estructurada, clara y puntual.
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5.1.2 Geoestadistica:

En el marco del andlisis de la criminalidad en ciudades cada vez ha tomado mayor
relevancia la Geoestadistica, debido a que décadas atras era imposible pensar en analizar
volumenes masivos de datos, sin embargo en la actualidad con los avances tecnolégicos
es viable en términos de tiempo y recursos. En el articulo llamado Space-time Clusters of
Crime in Stockholm, Sweden (Uittenbogaard & Vania, 2012) se hace un analisis de la
delincuencia en la ciudad de Stockhold en Suiza tomado datos fuentes de la policia de dicha
ciudad. Adicionalmente se realiza un analisis multitemporal para determinar si algunos dias
especificos del mes hacen que cambie la distribucion de Hot Spots (valores donde se

concentra la delincuencia).

En el articulo llamado Spatial correlations, clustering and percolation-like transitions in
homicide crimes se menciona un aplicativo llamado DBScan que permite la identificacion
de patrones enfocados en la delincuencia que recibe datos como lugar, ocurrencia, armas
usadas en el delito. Y de esta manera se genera cartografia con predicciones probabilisticas
de los lugares del robo, este software se usa en varios paises del mundo en la actualidad
(Alves et al., 2015).

No solamente se puede implementar un modelo que permita detectar o estimar la
probabilidad de que ocurran crimenes en ciertas zonas de la ciudad, sino que ademas es
posible enfocarse en un fendmeno especifico, como el robo de carros. Para este caso, Ruth,
Pierre, Robert P y Vania en su articulo Applying Geostatistical Analysis to Crime Data: Car-
Related Thefts in the Baltic States, muestra como a partir de un krigeado, tras la
implementacién de un semivariograma, ajustar un modelo no lineal, y hacer test de
correlacion especial local y zonal se detecta que en ciertas zonas es mas frecuente la
presencia de delitos, y las calcula por medio de una distribucién de Poisson (Ruth et al.,
2010).

Referente al contexto colombiano, en Zipaquira municipio de Cundinamarca se han
realizado estos tipos de analisis con estadisticas suministradas por la Policia Nacional en
formato Kmz (Rodriguez R., 2017) donde al inicio del documento se hace énfasis en toda

la estructura del municipio, y después se realiza un analisis enfocado en la correlacion
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espacial contrastado con prueba de hipétesis al 5% de significancia. Asi mismo, Ruth et al.
(2010) emplea el test estadistico de Getis —Ord para comparar los resultados un analisis

espacial local.

Adicionalmente, en el XXVIIlI Simposio Internacional de Estadistica que tuvo lugar en el
municipio de Bucaramanga, Santander se presentd un articulo titulado “Analisis espacio-
temporal usando Redes y Datos Funcionales en la dinamica criminal de Medellin para el
periodo 2003-2015” realizado por Alan Miguel Forero (2018), en el cual se realizé un analisis
similar al que se propone en la presenta investigacién enfocado solo en el municipio de
Medellin, razén por la cual no fue necesario usar Técnicas de mineria de datos; es
importante destacar las conclusiones a las que llego el autor tras la conclusion del analisis,
como, la conexion de las modalidades de hurtos en Medellin esta dada por la ubicacion
geografica de los barrios; es decir, en el centro de la ciudad circulan todo tipo de crimenes;
Por medio de la estadistica se observa que la intervencion realizada en 2015 en la ciudad
de Medellin tuvo un impacto diferente dependiendo del sexo y la edad de las victimas:
concentrd el crimen de mujeres, y de hombres menores a 30 afios alrededor del centro,
pero no tuvo un efecto sobre los hombres mayores de 30 anos. De la conclusion anterior
es destacable como se puede relacionar las politicas publicas frente a la delincuencia para

evaluar si las medidas tomadas han sido funcionales o no.

Actualmente existen algoritmos como el DBSCAN implementado en la versiéon 10 Pro de
Arcgis que permite realizar analisis Geoestadisticos, donde el usuario orienta el tema a
tratar, sin embargo, la plataforma no permite realizar o ingresar parametros especificos para
cada Dataset, por lo que se considera la implementacion de todo el trabajo de grado en

software como Quantum Gis o R.
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MARCO CONCEPTUAL

5.2.1. Base de datos:

Conjunto de datos almacenados sistematicamente en un repositorio para su posterior uso.
Las bases de datos que ademas de almacenar informacion alfanumérica, permiten la
manipulacién de informacion geografica son denominadas bases de datos espaciales, que
dentro del ambiente del software desarrollado por ESRI, Arcgis son llamadas Geodatabase
(Christian et al., 1998).

La Geodatabase es la estructura de datos nativa para ArcGIS y es el formato de datos
principal que se utiliza para la edicién y administracién de datos. Mientras ArcGIS trabaja
con informacion geografica en numerosos formatos de archivo del sistema de informacién
geografica (SIG), esta disefado para trabajar con las capacidades de la Geodatabase y

sacarles provecho (Esri, 2018).

5.2.2. Analisis Exploratorio de Datos:

Es un modo de analisis de los datos que utiliza el resumen numérico y visual para explorar

datos en busca de patrones no anticipados (Yu, 2010).

En general, el analisis exploratorio de datos se caracteriza por el uso de herramientas o
técnicas con mucha carga visual o grafica, con énfasis en revelar informacion vital sobre la
data examinada. El arsenal correspondiente esta compuesto, entre otros, por instrumentos

como:

o Diagrama de caja y bigotes (Box-and-whisker): un resumen visual de la distribucion
(comportamiento) de una variable que provee detalles acerca de si uno o ambos
extremos de la distribucion contienen valores inusualmente grandes o pequenos
(Olivares, 2002).

o Diagrama de tallo y hojas (Stem-and-leaf): es una muestra visual de la distribucion
de una variable. Se asemeja a un histograma y se usa frecuentemente para mostrar
tanto el orden de rangos como la forma de un conjunto de datos en forma

simultanea” (Olivares, 2002).
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o Diagrama de dispersion (Scatter plot): grafico que muestra la relacion entre
variables. Es util para examinar la direccion, fuerza y forma de la relacién (Olivares,
2002).

5.2.3. Algoritmo DBScan:

El algoritmo basado en la densidad para el descubrimiento de clusteres en grandes bases
de datos espaciales con ruido (DBSCAN) es un algoritmo de agrupamiento de datos (data
clustering) propuesto por Martin Ester, Hans-Peter Kriegel, Jérg Sander y Xiaowei Xu en
1996 (Schubert et al., 2017).

DBSCAN tiene un enfoque basado en la densidad, modelando los clusteres como cumulos
de alta densidad de puntos. Por lo cual, si un punto pertenece o no a un cluster, debe estar

cerca de un montén de otros puntos de dicho cluster.

5.2.4. Algoritmo Apriori:

Algoritmo clasificado como no supervisado y es utilizado para la busqueda de reglas de

asociacion, por medio de los siguientes conceptos:

= Soporte: El soporte del item o itemset X es el niumero de transacciones que
contienen X dividido entre el total de transacciones.
= Confianza: La confianza de una regla “Si X entonces Y” se define acorde a la

ecuacion:

Confianza (X - Y) _ soporte(union(X,Y)) (1)

soporte(X)

donde unién (XY) es el itemset que contienen todos los items de Xy de Y. La
confianza se interpreta como la probabilidad P(Y|X), es decir, la probabilidad de

que una transaccion que contiene los items de X, también contenga los items de Y.

La metodologia empleada por el algoritmo inicia identificando los items individuales que
aparecen en el total de transacciones con una frecuencia por encima de un minimo

establecido por el usuario. A continuacion, se sigue una estrategia bottom-up en la que se
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extienden los candidatos afiadiendo un nuevo item y se eliminan aquellos que contienen
un subconjunto infrecuente o que no alcanzan el soporte minimo. Este proceso se repite
hasta que el algoritmo no encuentra mas ampliaciones exitosas de los itemsets previos o
cuando se alcanza un tamafio maximo. Finalmente, se procede a identificar los itemsets

frecuentes y, a partir de ellos, crear reglas de asociacion (Rodrigo, 2018).

Por otra parte, tenemos estadisticos adicionales como Leverage, el cual puede tomar

valores entre (-1,1) y permite identificar si los productos son independientes.
Leverage(A => B) = soporte(A => B) — Soporte(A) * Soporte(B) (2)

Adicionalmente, se tiene el estadistico de conviccion, que ayuda a determinar la direccién
de la regla, dado que no siempre es lo mismo A=>B que B=>A, por lo tanto, n valor alto
indica que el producto consecuente depende en gran medida del antecedente. Asi como
si el valor del estadistico es igual a 1, los productos son independientes (Rodrigo, 2018).

1-Soporte(B) (3)

Convicci(')n(A => B) - 1-Confianza(A=>B)

5.2.5. Arboles de decision:

Los arboles de decision son uno de los algoritmos mas utilizados en Machine Learning
porque pueden ser usados para problemas de clasificacion y de regresion. En éstos los
nodos representan un atributo (Feature), cada linea (Rama) representa una decision y cada
hoja representa la salida de una variable categérica (Ghiasi & Zendehboudi, 2019).

Un arbol puede "aprender" dividiendo el conjunto de origen en subconjuntos segun una
prueba de valor de atributo. Este proceso se repite en cada subconjunto derivado de una
manera recursiva llamada particion recursiva. La recursion se completa cuando el
subconjunto en un nodo tiene el mismo valor de la variable de destino, o cuando la division
ya no agrega valor a las predicciones. La construccion del clasificador de arbol de decisién
no requiere ningun conocimiento de dominio ni configuracién de parametros, y por lo tanto
es apropiada para el descubrimiento de conocimiento exploratorio (Ghiasi & Zendehboudi,
2019).

Por otra parte, este tipo de algoritmo se permite realizar tres tipos de aprendizaje:
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o Hipétesis de aprendizaje inductivo: Cualquier hipétesis encontrada que clasifique un
namero grande de datos de entrenamiento clasificara otros elementos no
observados.

o Razonamiento deductivo: partiendo de una premisa, se llega necesariamente a una
conclusion, sin embargo, no aporta informacion nueva.

o Razonamiento abductivo: Partiendo del conocimiento de los efectos o sintomas de

un fenémeno, se llega a la causa.

5.2.6. Modelo Estadistico:

Son herramientas que permiten realizar predicciones o inferencias mediante formulas y
ecuaciones matematicas. Estas ecuaciones estdn compuestas de variables
independientes, por medio de las cuales se espera comprender y de cierta manera

cuantificar el comportamiento de la variable dependiente (Kreyszig, 1979).

5.2.7. Modelos de regresion con datos de conteo:

Este tipo de modelos particularmente permiten analizar el comportamiento de variables
asociadas a datos de conteo, como el nimero de accidentes, individuos de una especie,

ente otros, frente a los valores del conjunto de variables explicativas (Kreyszig, 1979).

5.2.8. Modelos lineales generalizados:

Esta familia de modelos permite la construccién de modelos con variables de respuestas
de tipo numérico y categorico, y considera a diferencia de los modelos lineales otras
distribuciones ademas de la distribucion normal. Se destaca que supone la esperanza esta

relacionada con las variables independientes a través de una funcion de enlace.

Se considera el supuesto de independencia para las observaciones, sin embargo la
distribucion puede ser heterocedastica, no se requiere supuesto de homogeneidad de

varianzas (Atoche, 2017).

En un MLG, la media p de la distribucion depende de las variables independientes X, a

través de la férmula:
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EY)=p=g"Xp) (4)
Donde E(Y) es el valor esperado de Y, (XB) es el predictor lineal y g es la funcién enlace.

La inferencia de este tipo de modelos se realiza mediante el método de Minimos cuadrados
o el método de maxima verosimilitud, el cual es el mas adecuado dado que tiene las

propiedades de eficiencia asintotica y consistencia (Atoche, 2017)

El método de maxima verosimilitud consiste en maximizar la verosimilitud para obtener un

estimador del vector de parametros desconocidos = o B1... Bp €n el modelo muestral:
EXIX;=x)=pw=hxp) i=2.,n (%)

Supuesto que el parametro de escala 8 es conocido y debido a que aparece como factor

en la funcién de verosimilitud, se puede considerar 8=1, sin pérdida de generalidad.

Asumiendo que Y pertenece a la familia exponencial, la funcién de verosimilitud viene dada

por:
L(®;y) = f(3;0) = [1i=1 f (5 6), donde y = (yy ... yn)’ (6)
Por lo tanto la funciéon log-verosimilitud viene dada por:

i9i—b(8:)
[(6,®,y) = Xiz, Li(6, @, y:) = XLy {yaT‘l‘ ey, ®)} (7)

Se omite la funcion c(y;, @) que no depende de 6; y se inserta la relacién 6; = 6(y;) entre

el parametro natural y la esperanza de la i-ésima observacion, obteniéndose la funcién:

i0i(u)—b(8;(uy)
l(uil q)) Y) = ?:1 li (uil CDI y1) = ‘lnzl {%} (8)

Bondad del Ajuste:

Las medidas asociadas a la bondad de ajuste permiten medir la discrepancia entre los
valores observados y los valores esperados en cualquier modelo. Especificamente para los

MLG se puede evaluar la bondad del ajuste por medio del estadistico desviacion D:
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D(y; 1) = 2@{l(y;y) — l(1; y)} 9)

El estadistico mide la distancia entre el logaritmo de la funcién de verosimilitud del modelo
saturado y el modelo que se esta estudiando, de tal manera que un valor pequefio indica
que para un numero menor de parametros se obtiene un ajusta tan bueno como cuando se
ajusta el modelo saturado (Kreyszig, 1979).

Por otra parte, otro estadistico que permite medir la bondad de ajuste es el coeficiente de
determinacion R?, el cual determina la calidad del modelo para replicar los datos y viene

dado por la siguiente férmula:

2 _ 1 _ D(y; u)
R*=1 D(y; uo) (10)

Donde D(y; uw) y D(y; up) son las funciones de desviacion del modelo ajustado y nulo

respectivamente.

5.2.9. Modelo de regresion Binomial Negativa:

A pesar de que el modelo de regresion de Poisson es fundamental para modelar datos de
conteo y actualmente éste es la base de muchos tipos de modelos de conteo en la
actualidad por cientificos de datos, en algunas situaciones no ajusta correctamente los
datos, especificamente cuando en los datos no coinciden la media y la varianza, por
ejemplo, cuando existe sobre dispersion (Atoche, 2017). Para remediar y realizar un mayor
ajuste, el modelo parameétrico que se debe usar es el Modelo de la regresién Binomial

Negativa.

La distribucion binomial negativa estudia la probabilidad de que en una variable aleatoria X
se observen x fracasos antes del r-ésimo éxito en una serie de experimentos Bernoulli
independientes. La variable aleatoria de conteo X sigue una distribucion Binomial negativa
de la siguiente forma:

T'(x+r)

PX=x)="Yp 1 -p)* = T p"(1—-p)* conx=0,123..yr>0 (11)
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5.3. MARCO ESPACIAL

El marco de referencia espacial donde se aplicara el desarrollo investigativo corresponde a
Colombia, pais ubicado en el trépico, en el continente de América que tiene costas sobre
los océanos Pacifico y Atlantico. Su territorio es de 1°141.748 kilémetros cuadrados a los
cuales se suman la plataforma marina y submarina, para un total de 2.070.408 km?, tiene
una poblacion de 49.7 millones de habitantes a 2018, el idioma oficial es el Castellanoy la

moneda es el peso colombiano (Roa, 2016).

En Colombia hay 32 departamentos (dirigidos por gobernadores); 1123 municipios
(dirigidos por alcaldes); cinco entidades territoriales con una administracion especial
(Bogota y las ciudades puerto de Cartagena, Barranquilla, Santa Marta y Buenaventura);
las entidades territoriales indigenas; y los territorios colectivos adjudicados a comunidades

afrocolombianas en zonas del Pacifico (Sanchez-Torres, 2017).

6. HIPOTESIS

Por medio de los resultados encontrados tras la implementacion del arbol de decisién sobre
los datos alfanuméricos asociados a la delincuencia y las diversas pruebas Geoestadisticas
sobre informacion espacial de delincuencia compilada en un sistema de Informacion

Geografica es posible caracterizar la delincuencia en el pais.

7. METODOLOGIA

La metodologia de esta investigacion estd basada fundamentalmente en el método
cientifico y segmentada en funcién de los conceptos inherentes a éste. En primera instancia
se mencionaran y describiran los conceptos y tematicas que se incluiran en el desarrollo de

la investigacion, luego en la fase de modelos se realizara el analisis exploratorio
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(alfanumeérico y espacial) de los datos y posteriormente se aplican técnicas de mineria de
datos para identificar patrones en las denuncias realizadas, por otro lado, se busca
identificar hotspots a nivel municipio usando Geoestadistica, especificamente por medio de

analisis de datos de area (lattice data).

Finalmente, usando una distribucién de conteo se implementara un indicador de nivel de
delincuencia que facilite la interpretacion del comportamiento de la delincuencia de los
ultimos afos, para eventualmente teniendo en cuenta los resultados obtenidos de las fases
anteriores definir hipdtesis que seran evaluadas para determinar qué tan congruentes son

y de esta manera describir las conclusiones de la presente investigacion.

En la siguiente figura se describe de manera general la metodologia de la investigacion:

Anadlisis Exploratorio de los Datos ‘
1. OBSERVACION

Conclusiones Resultados Analisis Exploratorio .
.

2. RECONOCIMIENTO ~

DEL PROBLEMA
Hallazgos y Comparacion hipotesis L METQDOLOGIA EHdiotaaiin da hipotasis .
) Delincuencia - 1
7. RESULTADOS 2010 2015 ! .
Método Cientifico r / /
- : /9y
3 Modelamienito. ‘astadistico Técnicas de mineria de datos g g
a0
Y

6. EXPERIMENTACION ‘ 4. EXPERIMENTACION

Geoestadistica.

5. EXPERIMENTACION

Figura 1. Metodologia empleada para el analisis de la delincuencia.

8. EXPERIMENTACION Y ANALISIS DE DATOS

El conjunto de datos fue tomado de la pagina web oficial de la Policia Nacional de Colombia,

en el subsitio de Estadistica Delictiva y contiene los registros de las denuncias realizadas
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por personas nacionales y extranjeras, comprendidas entre los afios 2010y 2019 asociadas

a hechos delictivos relacionados con el hurto de vehiculos y motocicletas, las cuales tienen

asociadas 25 variables tanto de tipo cualitativo como cuantitativo.

IDENTIFICACION DE LAS VARIABLES

En la tabla 1 se categorizan los 25 tipos de variables existentes en el dataset, se da una

corta descripcion y un ejemplo particular para cada variable:

Tabla 1. Descripcion detallada de variables

TIPO SUB-TIPO NOMBRE DETALLE EJEMPLO

Departamento
Municipio
Barrio
Zona
Clase de sitio
Arma empleada
Movil Agresor
Mévil Victima
Genero
Estado_Civil
Profesion

NOMINAL

CUALITATIVA
Clase_Empleado
Pais_Nacimiento
COD_DANE
Clase
Marca
Linea
Color
Dia
ORDINAL Escolaridad
Fecha
CONTINUA Hora
Edad
Modelo

Cantidad

CUANTITIVA
DISCRETA

Nombre del departamento donde ocurrié el hecho delictivo
Nombre del municipio donde ocurrié el hecho delictivo
Nombre del barrio donde ocurrié el hecho delictivo
Zona donde se presentd el hecho delictivo
Breve descripcion del lugar suministrado poor la victima
Tipo de arma con la cual se cometio el hecho delictivo
Nombre del vehicuo o la forma en que se movilizaba el agresor
Nombre del vehicuo o la forma en que se movilizaba la victima al momento del hurto
Genero de la victima
Estado civil de la victima
Profesién de la victima
Breve descripcidn del tipo de cargo que desempeiia la victima
Pais de nacimiento de la victima
Codigo segun el Departamento Administrativo Nacional de Estadistica del Dpto y Municpio
Tipo de vehiculo que fue hurtado
Marca del vehiculo hurtado
Linea del vehiculo hurtado
Color del vehiculo hurtado
Dia de la semana en el cual ocurrié el delito
Nivel maximo de estudio de la victima
Fecha en formato DD-MM-YY en la que ocurri6 el hecho delictivo
Hora en formato 00:00; 24 horas de cuando se presentd el hecho delictivo
Edad de la victima
Modelo del Vehiculo hurtado

Cantidad de vehiculos interpuestos en la demanda

PRE-PROCESAMIENTO DE LA INFORMACION

Cundinamarca
Bogota D.C.
Alameda
Rural

Frente al hotel
Arma de fuego
Moto

Apie

M

Casado
Ingeniero Industrial
Empleado
Colombia
15525
Camioneta
Renault
Duster

Negro
Miércoles
Pregrado
20/01/2018
13:24

26

2010

1

El dataset contiene 350.606 registros y 25 variables, para el analisis de la criminalidad en

Colombia en los ultimos 10 afos se tienen 8.765.150 de datos, sin embargo, antes de
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realizar el analisis exploratorio de los mismos, se requieren identificar, validar y depurar

inconsistencias, omisiones y/o comisiones en la captura de la data.

En la siguiente figura se muestra un resumen de las variables que no tienen informacion o
que las victimas no reportaron al momento de denunciar, la cual es reemplazada por “Sin
Informacion” en las variables de tipo cualitativas y por “-1000” en las cuantitativas. Del total

de datos tan solo el 5,07% no tiene informacién, equivalente a 444.388 datos.

Datos Con Informacion y datos Sin Informacion por Variable

Registros Con Informacion ® Registros Sin Informacion

344882
343441
342873
341974

ra

0762 (94.93%)

Variable

338251 @ DATO SIN INFORMACION
335303

334646 RESUMEN:

1. Numero total de variables: 25
2. Numero de Variables con
algunos datos faltantes : 15
3. Cantidad de registros: 350.606

Figura 2. Resumen general del comportamiento de los datos.

En adicién, el histograma de la variable Edad refleja que la mayor parte de los datos estan
concentrados en valores positivos, con una media de 34 afios y un coeficiente de variacion
del 11%. En consecuencia, se plantea completar los valores sin informacion, en funcion de
la media por municipio por medio de un script en Python (ver figura 3) y de esta manera
asegurar que se completara con el dato central de la edad de cada municipio disminuyendo

la variabilidad.
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sheet_name=@)

"""Calculo de edades:™™"

data.info()

g': @.4}).set title( grama Variab "Edad® (Previe al r

i],categoria[ 'Depa

Figura 3. Script en Python para completar datos en la variable Edad.

Histograma Variable 'Edad’

(Previo al reemplazo de medias) (Después al reemplazo de medias)
0035 0040
0.030 0035
0075 0030
0025
oz0
00z0
0015
0015
0010 0010
0.005 0.005
0000 T T T T u T 0.000 T T T T T T
—1000 -300 —600 —403 —200 o 0 20 40 50 8D 100
Edad Edad

Figura 4. Histograma inicial y final de la variable Edad.

Se destaca el trabajo de la Policia Nacional de Colombia en el cumplimiento a cabalidad de
la ley de Transparencia y del Derecho de acceso a la Informacion Publica Nacional (1712
de 2014), asi como la calidad de los datos, por lo que se reduce en tiempos la fase de

preprocesamiento de la informacion.
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ANALISIS EXPLORATORIO

8.3.1 Descripcion de variables cualitativas

8.3.1.1. Departamento:

HISTOG
RAMA DEPARTAMENTO (D!AGHAMA CIRCULAR POR DEPARTAMENTO

Cantidad de Denuncias
o s o
3

OO R
W T
AL S

AR Sy e
o N

® Departamento

Figura 5. Analisis exploratorio variable Departamento.

En la figura 5 se evidencia que la mayor cantidad de delitos en los ultimos 10 afios en el
pais, tuvo lugar en los departamentos de Antioquia con una participacion del 22.6% (79.249
hurtos), seguido del departamento de Cundinamarca con un 17.64% (61.841 hurtos) y Valle
con un 17.16% (60.166 hurtos). Por otro lado, los departamentos con menor cantidad de
delitos asociados al hurto de vehiculos en el territorio colombiano son Guainia y Vaupés en

donde se reportaron menos de 25 delitos durante los ultimos 10 afos.

Se destaca que Bogota D.C como municipio capital esta incluido dentro del departamento

de Cundinamarca
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8.3.1.2. Municipio:

CONVENCIONES
Cantidad de hurtos.
1-354
355- 1532
1533 - 4527

NUMERO TOTAL DE DENUNCIAS

POR HURTOS DE VEHICULOS

ENTRE 2010 - 2019

| 4528-9770

B o771 -se722

Escals:
0 85 10 220

330

440
Km

1 cm equivale a 75 km

(o0 Sioatitap conlrbussis. 30d the GIS ussr

En la figura 6 se detallan las cantidades de
hurtos entre los periodos 2010 al 2019 por
municipio, en donde se puede visualizar que las
zonas del pais menos afectadas por este tipo de
delitos son los municipios ubicados al sur del
pais. Por otra parte, se observan
concentraciones de municipios con cantidades
de hurtos significantes en las zonas norte, sury
centro del pais. Los cinco municipios con mayor
cantidad de hurtos son Bogota con 56.722,
seguido de Medellin con 56.196, Cali con
44.952, 9.949 en Barranquilla y por ultimo en el

municipio de Popayan 8.505 delitos.

Figura 6. Analisis exploratorio variable municipio

8.3.1.3. Dia:

Cantidad de hurtos por dia por Dia

Sébado
Viernas
Miércoles

-2 lueves
8 JHEVES
Martes

Lunes

Domingo

Canlidad de hurlos por dia

Figura 7. Andlisis exploratorio

variable Dia

51860

51542

52474

52286

49116

47267

46061

14.79%.

13%.

En los ultimos 10 afos, los dias en que se ha presentado
mayor cantidad de delitos asociados al hurto de vehiculos
es el sabado con el 14.97%, seguido del viernes con una

participacion del 14.91% y los dias miércoles con un

El dia en el que menos se registraron hurtos es el domingo
con una participacion sobre el total de delitos cercana al
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ANALISIS EXPLORATORIO ESPACIO-TEMPORAL DE LA DELINCUENCIA EN COLOMBIA
ASOCIADA AL HURTO DE VEHICULOS ENTRE LOS ANOS 2010-2019 MEDIANTE LA
INTEGRACION DE TECNICAS DE MINERIA DE DATOS, GEOESTADISTICA Y SIG

8.3.1.4. Barrio:
En la siguiente tabla se listan los 20 barrios donde se registré la mayor cantidad de hurtos
en los ultimos 10 afios, y en la figura 8 se relaciona la incidencia porcentual de dichos
barrios a nivel de ciudad, en donde destaca Medellin con el 80% de incidencia, lo que a
priori permite inferir la existencia de una mayor focalizacién de criminalidad a comparacion

de las ciudades de Bogota y Cali que cuentan con una participacion del 10% cada una.

Municipio Barrio gantidad de hurtos

MEDELLIN (CT)  PRADO C-10 1737

MEDELLIN (CT)  BOSTON C-10 1452

MEDELLIN (CT)  ROBLEDO C-7 1378

MEDELLIN (CT)  BUENOS AIRES C-9 1369

MEDELLIN (CT)  BELEN C-16 1302

MEDELLIN (CT) LA CANDELARIA C-10 1285 |NCIDENCIA PORCENTUAL DE LOS 20 BARRIOS
MEDELLIN (CT)  LAURELES C-11 972 DEL PAIS CON MAYOR CANTIDAD DE HURTOS
MEDELLIN (CT)  ARANJUEZ C-4 950 2 (10%)

MEDELLIN (CT)  CASTILLA C-5 915

MEDELLIN (CT)  SIN INFORMACION g4

CALI (CT) CIUDAD CORDOBA E15 are = V0A) CIUDAD
BOGOTA D.C. (CT) PATIO BONITO | E-B 810 @ MEDELLIN
CALI (CT) LIl E17 772 )
MEDELLIN (CT)  EL CHAGUALO C-10 768 BOGOTA
MEDELLIN (CT)  CAMPO VALDES 1 C-4 762 ®CALl
MEDELLIN (CT)  CARIBE C-5 756

MEDELLIN (CT)  GUAYABAL C-15 751

MEDELLIN (CT)  MANRIQUE CENTRAL No, 1 C-4 749

MEDELLIN (CT)  VILLA HERMOSA C-8 704 16 (80%)

BOGOTA D.C. (CT) CASTILLA LA NUEVA E-8 638

Figura 8. Analisis exploratorio variable barrio.

8.3.1.5. Zona:

Diagrama Circular de 'ZONA por Zona

En la figura 9 se ve claramente la alta incidencia de

132 (0,04%)

hechos delictivos asociados al hurto de vehiculos

automotores sobre zonas urbanas, con una cantidad

Zona
@ URBANA
RURAL

de 314.900 delitos en los ultimos 10 anos, frente a

®CTRAS

35.574 delitos efectuados en zonas rurales.

Figura 9. Analisis exploratorio
variable zona
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8.3.1.6. Clase de Sitio:
Teniendo en cuenta que hay 171 posibles valores para esta variable, por medio del grafico
de Pareto, se determina que el 80% de los sitios donde se cometen los hurtos es en vias

publicas y frente a residencias como se detalla en la siguiente figura.

Diagrama de Pareto - Clase de sitio [2010 - 2019]

80,00% 120,00%
e 100,00%
o 80,00%
60,00%
40,00%

20,00%

A S Q < & s S
S & & & Qg\v Ky o® Q é\o 0‘3\ N NS
S S O & N\ N @ O O W v
A\?‘ VQ Qv?‘ QQ’ (,Vt? QS’ (_,Oé i ,\% QQ’\,
& v%\;) & B & &©
& ¢ & 53 o o

[ | Fre_c.qencia e=@==Frecuencia Acumulada

Figura 10. Diagrama de Pareto variable Clase de sitio.

Teniendo en cuenta lo anterior, en el siguiente diagrama de barras apilado se relacionan
los departamentos con mayor cantidad de hurtos en las dos clases de sitios mas
recurrentes, en donde se destacan los departamentos de Antioquia, Atlantico, Boyaca,
Cundinamarca y Valle los hurtos sobre vias publicas mientras en el segundo tipo de sitio,
correspondiente a “Frente a residencias — Via publica” en un mayor porcentaje esta

presente el departamento de Antioquia.
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ANALISIS EXPLORATORIO ESPACIO-TEMPORAL DE LA DELINCUENCIA EN COLOMBIA
ASOCIADA AL HURTO DE VEHICULOS ENTRE LOS ANOS 2010-2019 MEDIANTE LA
INTEGRACION DE TECNICAS DE MINERIA DE DATOS, GEOESTADISTICA Y SIG

Cantidad de Hurtos por Clase de sitio y Departamento
250 mil

Departamento
® AMAZONAS @ GUAVIARE
@ ANTICQUIA @HUILA
®ARAUCA @® MAGDALENA
il _®ATLANTICO @ META
®EOLIVAR @ NARINO
__@BOYACA  @NORTE DE SANTANDER
®CALDAS @ PUTUMAYO
g 150mi ® CAQUETA @ QUINDIO
£ ® CASANARE @RISARALDA
B ®CAUCA @®SAN ANDRES
E @®CESAR @ SANTANDER
% ®CHOCO ®SUCRE
& 100 mil @ CORDOBA ®TOLIMA

® CUNDINAMARCA @VALLE

@ GUAINIA @ VALPES
@ GUAJIRA @VICHADA

50 mil

5008

0 mil
VIAS PUBLICAS FRENTE &
RESIDENCIAS - ViA
PUBLICA
Clase de sitio

Figura 11. Anélisis exploratorio variable clase de sitio y departamento.

8.3.1.7. Arma Empleada:

Por medio de la siguiente figura se relaciona el nimero total de denuncias realizadas entre
el ano 2010 — 2019 por hurto de vehiculos, aproximadamente el 47% de los hechos fue
realizado usando llave maestra y cerca del 31% fue empleando armas de fuego lo que
permite inferir que por cada 10 robos, aproximadamente la mitad se ejecutan sin emplear
violencia, cifras coincidentes con la afirmacion realizada por la Policia Nacional: “el 45 por
ciento de los hurtos ocurren cuando se dejan los vehiculos parqueados en el espacio
publico, y el 30 por ciento, mediante la modalidad de atraco” (El Tiempo, 2019).
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ANALISIS EXPLORATORIO ESPACIO-TEMPORAL DE LA DELINCUENCIA EN COLOMBIA
ASOCIADA AL HURTO DE VEHICULOS ENTRE LOS ANOS 2010-2019 MEDIANTE LA
INTEGRACION DE TECNICAS DE MINERIA DE DATOS, GEOESTADISTICA Y SIG

Cantidad de delitos por Arma empleada
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Diagrama de Torta de las Armas Empleadas
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Arma empleada

@ LLAVE MAESTRA
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110,26 mil (31,45%) P T
@ JERINGA

@ ARMAS BLANCAS
® PALANCAS

Figura 12. Analisis exploratorio variable arma empleada.

8.3.1.8. Movil Agresor:

En el diagrama de torta de la siguiente
figura 13 se concluye que los delincuentes
al efectuar este tipo de hurtos prefieren
desplazarse a pie, lo que es congruente
con la variable “arma empleada” que
relaciona en mayor parte el robo con llaves
maestra, es decir, los hechos delictivos con
frecuencia se realizan cuando el
propietario del vehiculo no se encuentra en

éste.

8.3.1.9. Movil Victima:

DIAGRAMA DE TORTA DEL VEHICULO EN EL QUE SE MOVILIZABA LA VICTIMA

7,17 mil (2,04%
17 mil (2,04%) Movil Victima

@A PIE
@®CONDUCTOR

36,31 mil (10,36%)

® CONDUCTOR
@ BICICLETA

@ CONDUCTOR

107,36 mil (30,62%) —

Figura 14. Analisis exploratorio variable movil

@ PASAJERC MOTOCICLETA

@ PASAJERO VEHICULD

@ PASAJERC TAXI
@ PASAJERO BUS

DIAGRAMA DE TORTA DEL VEHICULO EN EL QUE SE MOVILIZA EL AGRESOR
Movil Agresor
@A PIE

@ CONDUCTOR MOTOCICLETA
®PASAJERC MOTOCICLETA
@5IN INFORMACION

@ CONDUCTOR VEHICULO
@PASAJEROD TAXI

® PASAJERO VEHICULG
@®CONDUCTOR TAXI
@EBICICLETA

@ PASAJERO BUS
@®PASAJERC METRO
@PASAJERC BARCO

® CONDUCTOR BUS

@ PASAJERD AERONAVE

@ TRIPULANTE AERONAVE

8,69 mil (2.48%

34,46 mil (9,83%)

37,97 mil _
(10,83%)

25848 mil (7373%) —

Figura 13. Analisis exploratorio variable mévil agresor.

En concordancia con la variable

anterior los resultados de la figura 14

MOTOCICLETA

muestran que cerca del 55% de los

@ CONDUCTOR VEHICULO
@SIN INFORMACION

casos la victima no se encontraba al

TAXI

interior del vehiculo hurtado, lo cual
confirma que un gran porcentaje de
BUS

todos los hurtos fueron realizados en

victima
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la ausencia del propietario. En adicion se tiene que alrededor del 30% de los robos fueron

realizados por un parrillero.

8.3.1.10. Género:

Significativamente es superior el hurto de
vehiculos a hombres en el territorio colombiano
con una estadistica de aproximadamente el
81% de victimas de género masculino en la
ultima década, sin embargo se debe tener en
cuenta que la ocurrencia de este evento es mas
probable sobre hombres que en mujeres debido
a la superioridad de licencias de conduccion

que han tramitado los hombres (Baraya, 2018).

8.3.1.11. Estado civil:

HISTOGRAMA POR ESTADD CIVIL DE LAS VICTIMAS

CANTIDAD DE HURTOS

SOUERD UMNSOM LIBRE CASADC SN SEFA
A

ESTADD GviL
Figura 16. Analisis exploratorio variable estado
civil

DIAGRAMA DE TORTA DEL GENERO DE LA VICTIMA
537 (0,15%)

63631 (18,15%)

Genero
@® MASCULINO

@ FEMENING

286438 (81 7%)

Figura 15. Analisis exploratorio variable género.

En el siguiente histograma se muestra que
quienes son victimas con mayor frecuencia
son las personas solteras con una
participacion aproximada del 44%, seguido
de las personas en Union libre con un 30% y
en tercer lugar con un 19% las personas

casadas.
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8.3.1.12. Escolaridad:

Referente al grado de escolaridad
que tienen las victimas, en el
siguiente diagrama se observa que
alrededor del 60% del total de las
victimas cursaron hasta la
secundaria, seguido por cerca de
aproximadamente a un 13% de
victimas que cursaron la educacion

superior.

8.3.1.13. Profesion:

DIAGRAMA DE TORTA POR ESCOLARIDAD

16,61 mil (4,74%)
-

295 mil (8,£15)

42,54 mi

(12.13%)

4511 mil {12,87%)

Escolaridad

@ SECUNDARIA

@ SUPERIOR

@ PRIMARIA

@ TECNICO

@SN INFORMACION
@ TECNOLOGO

@ ANALFABETA

208,87 mil (59,57%)

Figura 17. Analisis exploratorio variable escolaridad

HISTOGRAMA DE LAS 10 PROFESIONES CON MAYORES REGISTROS DE HURTOS
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TECNOLOGO ELECTRICA

=
=

CANTIDAD DE HURTOS
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o
=]
SE IR
5]
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Figura 18. Andlisis exploratorio variable profesion

Durante la dultima década se
registraron hurtos de vehiculos y
motocicletas a personas con
diferentes tipos de profesiones,
exactamente a 838 tipos de
profesiones u ocupaciones, de las
cuales las 3 poblaciones mas
afectadas fueron las personas
con profesiones de

Administracion de empresas

(2.721 victimas), seguido de Policias (2191 victimas) y por ultimo profesionales del campo

de Derecho (1220 victimas).

Es importante destacar que esta variable es la que menos informacién aporta dentro de los

datos oficiales, con 324.217 registros “Sin Informacién”, en otras palabras, se cuenta con

apenas el 7.5% de la informacion de las profesiones del total de las victimas.

8.3.1.14. Clase empleado:

Por medio del siguiente diagrama de Pareto se identifica que el 80% de las victimas son

empleados particulares con una participacion del 51.8% de las denuncias, seguidos de los
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independientes con una relacién porcentual de denuncias de aproximadamente el 26% vy

en tercer lugar un 5,2% de las victimas quienes no suministraron informacion al respecto.

Diagrama de Pareto - Clase empleado [2010 -

60,0% 120,00%
50,0% 100,00%
40,0% BN cmem——— 80,00%
30,0% 60,00%
20,0% I 40,00%
10,0% 20,00%
0,0% — - - - — — — — L 0,00%
< 3 < )
AN S O SR S N A S
S & §F & F S S
O F L& & & © ¢ °©
S F ¥ S o \§ S
3 < < S < Q S v S
& S <§2

N Frecuencia emem=Frecuencia Acumulada

Figura 19. Diagrama de Pareto variable Clase empleado.

8.3.1.15. Pais Nacimiento:

Referente a las victimas de la delincuencia asociada al hurto de vehiculos entre el ano 2010

Diagrama de Pareto - Pais de Origen [2010 - 2019]

100%

80%
60%
40%

20%

BN Frecuencia  ==e==Frecuencia Acumulada

Figura 20. Diagrama de Pareto variable nacionalidad.

100%
99%
98%
97%
96%
95%
94%
93%

al 2019, se encuentran 50
nacionalidades de victimas,
sobre las cuales pro medios
del diagrama de Pareto se
identifican que mas del 80%
de las  victimas  son
ciudadanos colombianos,
exactamente con una
participacién de alrededor del
95%, seguido de personas

que no dieron informacion con el 4% y en tercera posicion victimas procedentes de

Venezuela con 319 denuncias.
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8.3.1.16. Clase:

HISTOGRAMA DE LOS 10 TIPOS DE VEHICULOS MAS
HURTADOS

MOTOCICLETA

CLASE DE VEHICULO

CANTIDAD DE HURTOS

Figura 21. Analisis exploratorio variable Clase

8.3.1.16. Marca:

Referente a esta variable en la cual se
relaciona el tipo de vehiculo hurtado,

existen 36 tipologias de vehiculos
automotores, sin embargo los delitos que se
presentaron con mayor frecuencia fueron
74% de

participacion, seguido de los automoviles

las motocicletas con un
con un 15% y en tercer lugar las camionetas
6% de
participacion, como se expone en la figura

21.

con aproximadamente un

Debido a que en la ultima década han sido hurtados 308 marcas de vehiculos, por medio

del diagrama de Pareto (ver figura 22) se identifican las marcas mas hurtadas y se

seleccionan las que comprenden hasta el 80% del total, enfocandose el analisis en las 5
primeras marcas en el top: Chevrolet (28.717), Mazda (13.362), Renault (9.611), Hyundai

(8.029), Toyota (7.132).

Diagrama de Pareto - Marca mas hurtadas auto [2010 - 2019]
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Figura 22. Diagrama de Pareto variable marca de vehiculos.
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Con respecto a las motocicletas, por medio del siguiente diagrama de Pareto, se evidencia
que al 80% de marcas hurtadas en la ultima década se encuentran 5 marcas: Bajaj (62.888),
Yamaha (61.026), Honda (39.449), Suzuki (31.211), AKT (23.804).

Diagrama de Pareto - Marca mas hurtadas motocicletas[2010 - 2019]
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Figura 23. Diagrama de Pareto variable marca de motocicletas.

Teniendo en cuenta los diagramas anteriores de Pareto en donde se relaciona un top de 5
marcas de vehiculos mas hurtadas y 7 para la categoria de motocicletas, en la figura 24 se

detallan los histogramas con el top de las 5 marcas mas hurtadas para cada tipo de hurto.

HISTOGRAMA DE LAS 5 MARCAS DE VEHICULOS MAS HURTADAS

VEHICULO MOTOCICLETA
J i
60 mil
]
e
S aom
o 40 mil
a
a
2 1
= 10m
g = . 20 mil .
=z
) . -
Om
Om s N 0 mil
) o ,]\:ﬂ oF A 3 - s & Fay
A G Ko s s o it W
-‘é.‘*w Py & L5 o o ,--.;\“M\ o :_\J} b
Marca Marca

Figura 24. Top marcas de vehiculos y motocicletas hurtadas

Con respecto al hurto de vehiculos la secretaria distrital de Seguridad: “Los carros de gamas
baja y media —que representan el 80 por ciento de los robos— son usados para el

desguace y la venta de repuestos de segunda, mientras que los modelos de gama alta (20
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por ciento restante) son sometidos a un proceso de cambio de documentacion para

venderlos principalmente en la costa, zonas de frontera y en el eje cafetero.” (Baraya, 2019).

En adicion, en el marco del hurto de motocicletas las marcas mas hurtadas son Bajaj,
Yamaha y Honda, igualmente se evidencia que la cantidad de motocicletas alcanza 2 veces

la cantidad de hurtos cometidos a vehiculos en el mismo periodo de tiempo.

8.3.1.16. Linea:
En consecuencia, con el EDA de la variable anterior, en la figura 25 se exponen los
HISTOGRAMA DE LAS 5 LINEAS MAS HURTADAS histogramas asociados a los
- Vs hurtos reportados entre el
2010 al 2019 en todo el

territorio nacional

LINEA
LINEA

diferenciados por motocicleta
o vehiculo y se destacan que
la linea Spark, standard y

CANTIDAD DE HURTOS CANTIDAD DE HURTOS

Sprint son las 3 lineas con

Figura 25. Top lineas de vehiculos y motocicletas hurtadas L
mayores estadisticas de
hurto de vehiculos mientras que en motocicleta destacan las lineas Boxer Ct 100, Standard

y sin linea.
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8.3.1.17. Color:
El color con mayores estadisticas de hurto difiere COLOR DE VEHICULOS MAS HURTADOS
del tipo de vehiculo, por un lado, en los autos la
mayor cantidad de delitos se han realizado a e
carrocerias blancas mientras que el robo a : l .
motocicletas negras es el color mas hurtado. ' - -

CANTIDAD DE HURTOS

ROJO

COLOR DE MOTOCICLETAS MAS HURTADOS

124412

31512

CANTIDAD DE HURTOS

NEGRO AZUL ROJO BLANCO GRIS

Figura 26. Top colores de vehiculos y
motocicletas hurtadas

8.3.1.18. Tipo de hurto:
Por medio de esta variable se evidencia que la

DIAGRAMA DE TORTA POR TIPO DE DELITO
mayor cantidad de hurtos a vehiculos automotores

esta focalizada en las motocicletas, con un total
TIPO DE HURTO
MOTOCICLETA  de denuncias realizadas entre el afio 2010 al 2019

P VEHICULO
) de 260.925, frente a 89.681 denuncias por hurtos

SRR mELRasE de vehiculos en el mismo periodo de tiempo.

Figura 27. Diagrama de torta por tipo de
delito

8.3.2 Descripcion de variables cuantitativas

8.3.2.1. Aiio:

Esta variable representa el afio en que se cometié el hecho delictivo. Se evidencia en la
figura 28 que en la ultima década el afio donde se ha presentado mayor incremento de
denuncias frente al afio inmediatamente anterior es el 2011 (43%), seguido del afo 2016

(13%). Adicionalmente se destaca la tendencia positiva de aumento de delitos en la ultima
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década, sin embargo es notable que los indices de crecimiento en los ultimos 3 afios han

sido inferiores a los presentados para las vigencias 2015 y 2016.

CANTIDAD DE HURTOS POR ANO Y VARIACIONES

50000 70%
45000
40000
35000

30000

25000
U U L i =

15000 -10%
2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019

20000 [

b Variacion == Denuncias

Figura 28. Diagrama de variaciones y frecuencias relativas de hurtos a vehiculos y motocicletas
entre 2010 — 2019.

Consecuentemente, en la figura 29 se visualiza el comportamiento de la delincuencia a nivel

trimestral durante la ultima década y se establecen 5 tipos de comportamiento:

SECCION I: Para el afio 2010 el trimestre con mayores estadisticas de delincuencias fue el
primero, mientras que en los trimestres siguientes disminuyo la cantidad de hurtos y se

mantuvo constante.

SECCION lI: El comportamiento a nivel trimestral para el periodo de tiempo comprendido
entre los afos 2011 al 2013 fue similar en las dinamicas de disminucién de hurto en el dltimo
trimestre de cada afio, sin embargo se destaca que la mayor variacion (disminucion)

registrada en la ultima década se dio en el ultimo trimestre del afio 2012.

SECCION llI: En contraste con el comportamiento definido en la seccién |I, para el afio 2014
en los dos ultimos trimestres de este ano los dos ultimos trimestres comprenden las mas
altas tasas de delincuencia a comparacion de lo registrado en el primer semestre de este
afo.

Pagina | 39



SECCION IV: En esta seccién se comprueba la tendencia existente desde 2014 para los
afios posteriores hasta el 2017, en donde la cantidad de hurtos es mayor en el ultimo

semestre del afio a comparacion de los dos primeros semestres de cada ano respectivo.

SECCION V: En el comportamiento de la delincuencia asociada al hurto de vehiculos en
esta seccion, refleja el mismo comportamiento de la seccion Il, comprendida entre 2011 a
2013 en donde en el ultimo trimestre del afio se presenta una disminucién importante en la

cantidad de hurtos denunciados a comparacion de los trimestres anteriores.

SYIITURIAMIIEN 1O DELINCUENCIA ASOCIADA AL HURTO DE VEHicULOS 2010 -2019
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Figura 29.
Colombia
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8.3.2.2. Mes: CANTIDAD DE HURTOS COMETIDOS 2010 -2019

El mes donde se presenta la mayor cantidad 30 mil

de hurtos en el pais en la ultima década es el S
Marzo 20 mil

mes de agosto con exactamente 30.605 S

denuncias, seguido del mes de enero con 30 mil
. i -
30.441 y en tercer lugar el mes de julio con 2 Ak
julie 30 mil
29.900 denuncias. ei
mbre 30 mil
sbre 30 mil
29 mil

27 il

CANTIDAD DE HURTODS

Figura 30. Numero de hurtos categorizados por
mes de ocurrencia

ALGORITMO K-MEANS

Debido a que este algoritmo recibe variables cuantitativas, se toman las 343.608 denuncias
realizadas entre el 2010 y el 2019 en todo el territorio colombiano y se resumen por
municipio, edad media de las victimas, cantidad de motocicletas y vehiculos hurtados,
categoria de género con mayor tasa de delincuencia. Lo anterior con el fin de crear un

archivo geogréfico con extension SHP, para asi espacializar la data de hurtos.

Teniendo en cuenta este algoritmo permite la identificacion de clusteres, se afiade data
adicional por municipio, tales como poblacién e indices de necesidades basicas

insatisfechas con fecha del 2018, con el objetivo de encontrar patrones por zonas.
indice de Necesidades basicas Insatisfechas (NBI - 2018):

La metodologia de NBI busca determinar, con ayuda de algunos indicadores simples, si las
necesidades basicas de la poblacion se encuentran cubiertas. Los grupos que no alcancen
un umbral minimo fijado, son clasificados como pobres. Los indicadores simples
seleccionados, son: Viviendas inadecuadas, Viviendas con hacinamiento critico, Viviendas
con servicios inadecuados, Viviendas con alta dependencia econdmica, Viviendas con

ninos en edad escolar que no asisten a la escuela (DANE, 2018).
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A continuacion, se detallan las definiciones de los indicadores:

Viviendas inadecuadas: Este indicador expresa las caracteristicas fisicas de viviendas
consideradas impropias para el alojamiento humano. Se clasifican en esta situacién
separadamente las viviendas de las cabeceras municipales y las del resto (DANE, 2018)
Viviendas con hacinamiento critico: Con este indicador se busca captar los niveles criticos
de ocupacion de los recursos de la vivienda por el grupo que la habita. Se consideran en

esta situacion las viviendas con mas de tres personas por cuarto (excluyendo cocina, bafio

y garaje).

Viviendas con servicios inadecuados: Este indicador expresa en forma mas directa el no
acceso a condiciones vitales y sanitarias minimas. Se distingue, igualmente, la condicion
de las cabeceras y las del resto. En cabeceras, comprende las viviendas sin sanitario o que
careciendo de acueducto se provean de agua en rio, nacimiento, carrotanque o de la lluvia.
En el resto, dadas las condiciones del medio rural, se incluyen las viviendas que carezcan
de sanitario y acueducto y que se aprovisionen de agua en rio, nacimiento o de la lluvia.
(DANE, 2018).

Viviendas con alta dependencia econémica: Es un indicador indirecto sobre los niveles de
ingreso. Se clasifican aqui, las viviendas en los cuales haya mas de tres personas por
miembro ocupado y el jefe tenga, como maximo, dos afos de educacion primaria
aprobados. (DANE, 2018).

Viviendas con nifios en edad escolar que no asisten a la escuela: Mide la satisfaccién de
necesidades educativas minimas para la poblacion infantil. Considera las viviendas con,
por lo menos, un nifilo mayor de 6 anos y menor de 12, pariente del jefe y que no asista a
un centro de educacion formal. (DANE, 2018).

Dado que cada uno de los indicadores se refiere a necesidades basicas de diferente tipo,
a partir de ellos se constituye uno compuesto, que clasifica como pobre o con NBI aquellos
hogares que estén, al menos, en una de las situaciones de carencia expresada por los
indicadores simples y en situacion de miseria los hogares que tengan dos o mas de los

indicadores simples de necesidades basicas insatisfechas. Para estimar la magnitud de la
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pobreza en relacién con la poblacion, se considerd que las personas que habitaban en
viviendas con NBI 0 en miseria se encontraban en las mismas condiciones de su respectiva
vivienda. (DANE, 2018)

Se destaca que para este analisis se extraen los municipios “Area en litigo Cauca — Huila”,
“Narifno” y “Albania” dado que no tienen estadisticas del DANE y ninguna denuncia; lo
anterior es necesario dado que el algoritmo no funciona con valores nulos, por lo cual el

analisis se realizara para 1120 municipios.

Como se menciond previamente en el marco teédrico, el algoritmo k-means es no
supervisado y tiene por objetivo encontrar grupos con caracteristicas similares, dichos
grupos se caracterizan a su vez por tener elementos similares entre grupos pero diferentes
a los otros grupos; en términos estadisticos se busca maximizar la variacion inter-cluser y

minimizar la intra-cluster.

Se decide usar este algoritmo debido a su agilidad de implementacion y su almacenamiento
econdmico, computacionalmente hablando, dado que solo necesita guardar los k
centroides; por otra parte tiene una desventaja y es que se requiere probar para n clusters,

sin embargo en el software R se puede modelar para n casos y elegir el numero éptimo.

Por medio del software Ry las librerias dummies, dplyr y PerformanceAnalytics se carga la
informacion a nivel municipio y las variables que no numéricas se convierten en

dicotomicas, como el tipo y genero de arma usada.

Para determinar el numero de cluster 6ptimo, se realizan 10 iteraciones variando el numero
de cluster y comparando el estadistico de suma de cuadrados intergrupos se define qué el

numero de cluster optimo es 6, tal como se muestra en la siguiente figura.
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Figura 31. Célculo de numero de clusteres dptimos para el algoritmo K-means.

Buscando el equilibrio entre las iteraciones de la suma de cuadrados Inter grupos e intra

grupos se selecciona 6 como el numero 6ptimo de cluster para el conjunto de datos.

Tabla 2. Estadisticas de iteracion con 6 clusteres.

N. Clusteres n

Total totss 16785
NEEEN intragrupos withinss 4848,78

intergrupos betweens 11936,21
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A partir del resultado anterior, se emplea el algoritmo K-means con el parametro de

clusteres correspondiente a 6. En la figura 32 se muestran espacialmente distribuidos los

municipios dentro de los 3 primeros clusteres.
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Figura 32. Espacializacion de municipios para los cliusteres 1, 2 y 3.
30000 ¥ 0000 » 100
@ COM ARMA @ CON ARMA o } @ CON ARMA
a
3 —
% NO APLICA e X NOAPLICA ¥ 5 O X 3 NO APLICA
2 20000 — 8 v <
3 v W SIN ARMA s W SIN ARMA 5 W SIN ARMA
b = 2 0| gl o
& =3
2 S 20000 — 5
& 10-12 2 1.0-12 5 10-12
E 1.2-15 k] 12-15 = 12-15
B S ug
F 10000 2 15-18 = 15-18 5 15-18
8 18-20 5 10000 18-2.0 g 18-20
20-2.2 2.0-22 20 20-22
22-2.5 o 22-2.5 2.2-2.5
v 25-2.8 i T 25-2.8 o 25-28 | |®
0 4 . —— - “ L — g
« R & 28-30 o (S ! 9 2.3-3.0
I3 S L
0 1 2 3 4 5 3 7 0 1 2 3 3 5 3 7 [] 1 2 3 ] 5 B 7
Poblacidn 2018 (x1=-+06) Poblacion 2013 (x1e+08) Pablacién 2018 (x1e+06)
100 ‘ o * |
1@ CON ARMA v @ CON ARMA 3 @ CON ARMA
= £ n|-Xgpo
= e  NO APLICA 0 % NO APLICA 9 = % NO APLICA
B o
2 = 1.0-1.2
10-12 v v 1.0-1.2 o
5 SIN ARMA = W SIN ARMA
5 W SIN ARMA Bl e "] v Tk g v Sait
2 80 15-138 z & v 1.5-1.8 =2 ol — 15-18
= 18-2.0 = 18-20 2 } 18-2.0
b = T
Y 2.0-2.2 T 20-2.2 = p 20-22
B 22-25 x 22-25 E Jof 000 2.2-2.5
i< 2.5-2.8 = 25-28 5 10 25-28
= 28-30 10 2.5-3.0 2 28-30
0 8 ’
vv o 3% 0o % o
ol - i v v
| | i Xlix |
0 10000 20000 30000 20000 0 10000 20000 0 10000 20000 30000 40000
Cantidad Robos Motocidetas Cantidad Robos Autos Cantidad Robos Motoddetas

Figura 33. Diagramas de dispersion para clusteres 1, 2y 3
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En el cluster 1 estan inscritos los municipios Cali, Medellin y Bogota, a priori los municipios
donde se presentd la mayor cantidad de denuncias en el marco de la delincuencia asociada
al hurto de vehiculos o motocicletas; en el segundo cluster existen 31 municipios
distribuidos espacialmente en los extremos occidente, norte, oriente y sur del pais; y en el
tercer cluster fueron ajustados 197 municipios, distribuidos espacialmente en la zona centro

del pais y la costa norte.

En la figura 33 se relacionan 6 diagramas de dispersion en el que se muestran discretizados
los 3 primeros clusteres en color azul, gris y amarillo respectivamente, ademas, en funcion

del tipo de arma mas usada cambia la representacion del elemento en el diagrama.

En las graficas superior izquierda y superior central (figura 33), se contrasta la poblacién vs
la cantidad de robos y motocicletas respectivamente y se evidencia que las ciudades de
Medellin y Cali a pesar de tener una densidad poblacional similar presentan una diferencia
porcentual de cerca del 38% de hurtos superior de motocicletas en Medellin, con 43.917
casos reportados frente a los 27.061 reportados en el mismo periodo de tiempo. Para el
caso particular de Bogota, ciudad con la mayor poblacion del pais con 7.4 millones de
personas aproximadamente para el ano 2018, presenta 28.264 denuncias por hurto de
motocicletas en la ultima década, un 35% menos de denuncias asociadas al hurto de
motocicletas que Medellin. Por otra parte, el hurto de vehiculos tiene un comportamiento
inverso entre Medellin y Cali con un total de denuncias de 12.279 y 17.891 respectivamente;
para el caso de Bogota, es la ciudad donde se han presentado la mayor cantidad de hurtos
asociadas a vehiculos con un total de 28.458 denuncias, cifra cercana al total de denuncias
por hurto de motocicletas en la misma ciudad. Se destaca que el delito en la mayoria de las
veces para los municipios destacados en el cluster 1 se realizé sin empleo de armas. En
adicién los municipios clasificados dentro del cluster dos y tres estan concentrados en la
region que representa poblaciones no superiores a 1 millon de habitantes y cerca de 1.000

denuncias por hurto.

Contrastando en la gréfica superior derecha los municipios clasificados en los clusteres 1-
3 para las variables poblacién vs proporcion de personas en NBI (%), se observa que los 3
municipios con mayor cantidad de hurtos muestran un porcentaje de Necesidades basicas

insatisfechas bajo, inferior al 10%, por otra parte, es notoria la concentracién del segundo
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cluster, en el que el porcentaje de necesidades insatisfechas es superior al 50%. Los
resultados que muestra el diagrama de dispersion son acordes con la realidad colombiana,
en donde por diversos temas, ya sea de acceso, existencia de grupos armados, distribucién
inequitativa de recursos, los municipios ubicados en los extremos del pais son las regiones
donde sus habitantes tienen las menos favorables estadisticas asociadas a la calidad de
vida. En la zona centro del pais, referente al cluster 3 se evidencia que el porcentaje de
necesidades basica insatisfechas es claramente menor al del clister 2, sin embargo la
cantidad de hurtos es similar, por lo que se concluye que la cantidad de hurtos para los
municipios de los cluster 2 y 3 no estd asociada con el estadistico de porcentaje de

necesidades basicas insatisfechas.

Con respecto a la cantidad de motocicletas hurtadas entre los municipios categorizados en
los clusteres 2 y 3 no se observan diferencias altas, el intervalo de nimero de motocicletas
hurtadas esta entre 0 a 6.773 en 10 afos, dicha relacién se muestra en la grafica inferior
izquierda. Se destaca que los municipios ubicados en las zonas extremas del pais,
correspondientes a los clasificados en el cluster 2 la mayoria de las victimas durante el
proceso de la denuncia prefirieron no aportar los datos de su edad y tipo de arma; situacion
opuesta en los municipios del cluster 3 en el cual la mayoria de los hurtos efectuados por
municipio se realiz6 utilizando armas y el rango de edades de las victimas oscila entre 25 y
50 afios aproximadamente. En relacion a las ciudades con mayores tasas de delincuencia
asociadas al hurto de vehiculos, se destaca que las victimas mas jovenes estan localizadas

en Medellin con una media de 32 afnos.

En ultima instancia se observa que el componente de dependencia econémica impacta en
la misma medida el hurto de motocicletas entre los municipios pertenecientes al cluster 2 'y
3, sin embargo se destaca la alta variabilidad de dicho componente en los municipios del
cluster 2, en donde por ejemplo el municipio de Uribia en la Guajira refleja un 36% de

dependencia econdmica mientras que Bagadd en Choco muestra un 8%.

De las anteriores graficas se destaca una alta correlacion positiva entre el numero de
habitantes y el numero de hurtos a motocicletas para los municipios de Bello, Cartagena de
Indias, Soledad, Cucuta y Barranquilla por lo que se sugiere enfrentar esta situacion

aumentando el numero de unidades policiales.
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De otro modo, a continuacion se muestran los resultados asociados a los 3 clusteres

restantes

Convenciones Convenciones Convenciones
Deparamento Deparkmento Deparemento
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Figura 34. Espacializacion de municipios para los clusteres 4, 5 y 6.
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Figura 35. Diagramas de dispersion para clisteres 4, 5y 6

En consecuencia con el analisis anterior, se describe la clasificacion de los municipios en

el cluster 4, los cuales en su mayoria estan ubicados en la zona centro del pais y cerca del
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40% tienen poblaciones considerables. En los clusteres 5 y 6 se clasificaron municipios
ubicados en zonas cercanas a las costas y en menor medida en zonas centrales al pais,
cabe destacar que el cluster 6 destaca por tener municipios con bajas tasas de delincuencia
y gran parte de denuncias sin la informacion del tipo de arma con que se cometi6 el hurto

ni la edad de la victima.

De la grafica superior izquierda y central (figura 35) se destaca la alta variabilidad de cifras
de hurtos de automdviles y motocicletas para los municipios del cluster 4, y se identifica
que a mayor poblacién no necesariamente aumenta el numero de hurtos, pero si la
variabilidad de éstos. En cuanto a los municipios de los clusteres 5 y 6 se encuentran
focalizados en la zona que refleja cantidades poblaciones pequenas y numero de hurtos

bajos.

Los municipios del cluster 4 se diferencian de los otros dos clusteres por el porcentaje de
necesidades basicas insatisfechas, el cual tiene como maximo valor el 35%, mientras que
los clusteres restantes se focalizan en porcentajes superiores al 30%, alcanzando un
maximo de aproximadamente el 90% en algunos casos, como el municipio de San Jacinto

en Bolivar.

De la gréfica inferior izquierda se concluye que el porcentaje de personas con niveles
basicos insatisfechos no estan relacionados proporcionalmente con los hurtos, sin
embargo, se destaca la gran brecha entre los municipios del cluster 4 frente a los dos

clusteres restantes.

Como se menciond anteriormente los municipios del cluster 5 y 6 se diferencian porque los
habitantes de este ultimo, no suministraron informaciéon acerca de sus edades ni el arma
con la cual fueron victimas del hurto, tal como se puede evidenciar en la grafica central
inferior. Se destaca que en los municipios centrales (cluster 4) los hurtos se cometieron en
mayor medida con armas, mientras que en los municipios del cluster 5, es decir los
municipios ubicados cerca a los extremos del pais y con nimero de habitantes reducido los

delitos se efectuaron empleando algun tipo de arma.
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Se destaca el comportamiento atipico de los municipios de Quibdé y Maicao, quienes estan
clasificados en el cluster 6 y se diferencian de los demas por el hecho de que presentan un
porcentaje alto en las necesidades basicas insatisfechas y tienen una relacion positiva con

la cantidad de hurtos a motocicletas, por lo cual se sugiere solventar dichas problematicas.
8.5. REGLAS DE ASOCIACION (ALGORITMO APRIORI)

Adicionalmente, por medio de la identificacion de asociaciones frecuentes se pretende
mostrar la probabilidad de las correlaciones entre las denuncias analizadas, a través de las
reglas de asociacion establecidas. Estas estan conformadas por un antecedente -si...-, y

un consecuente -entonces...-, y a su vez, utilizan los siguientes criterios:

= Soporte: Indicacion de la frecuencia con la que los elementos aparecen en las
denuncias.
= Confianza: Indica el niumero de veces que las afirmaciones se consideran

verdaderas.

En ese orden de ideas, en esta investigacion se emplea el algoritmo Apriori, debido a que
no requiere datos etiquetados, su sencilla implementacién, y que para el numero de
denuncias a analizar no tiende a volverse lento 0 a encontrar muchas asociaciones falsas

por falta de data.
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Seguido de lo anterior, se implementa por medio de la funcién apriori la generacion de las
reglas a partir de las transacciones, las cuales posteriormente son depuradas, descartando

reglas duplicadas o redundantes y se genera el siguiente grafo con las reglas.

BOGO‘I@C_, €T * @

Figura 37. Diagrama de grafos generados a partir de las reglas

Del grafo debemos tener presente que los nodos (circulos verdes) tenemos los datos que
forman parte de las reglas, los cuales estan conectados por flechas que van conectados
del antecedente al consecuente, y en medio de estas fechas se encuentran circulos cuyo
tamafio representa el valor del soporte, mientras que el color representa el valor de la
confianza. Por otra parte, en la siguiente figura se relacionan las reglas con las cuales se

construyo el grafo.

Ths rhs support confidence coverage 1ift count leverage convicton
{BOGOTA, LLAVE MAESTRA, MASCULINO} => {A PIE} 0.1030330 0.9634865 0.1069377 1.306842 36124 0.024191772 7.195603
{BOGOTA, LLAVE MAESTRA} => {A PIE} 0.1154145 0.9622152 0.1199466 1.305117 40465 0.026982201 6.9535086
{LLAVE MAESTRA, MASCULINO, SOLTERO, VIAS PUBLICAS} =» {A PIE} 0.1086348 0.9401891 0.1155457 1.275242 38088 0.023447172 4.392785
{LLAVE MAESTRA, SOLTERO, VIAS PUBLICAS} == {A PIE} 0.1342419 0.9400603 0.1428013 1.275067 47066 0.028959656 4.383349
{LLAVE MAESTRA, MASCULINO, VIAS PUBLICAS} == {A PIE} 0.2475343 0.9377715 0.2639601 1.271962 86787 0.052926116 4.222124
{LLAVE MAESTRA, VIAS PUBLICAS} == {A PIE} 0.3013753 0.9363557 0.3218599 1.270042 105664 0.064079808 4.128205
{LLAVE MAESTRA, MASCULINO, SOLTERO} => {A PIE} 0.1547178 0.9285506 0.1666229 1.259456 54245 0.031872828 3.677241
{LLAVE MAESTRA, SOLTERO} =» {A PIE} 0.1918592 0.9276799 0.2008162 1.258275 67267 0.039381208 3.632969
{LLAVE MAESTRA, MASCULINO} => {A PIE} 0.3581884 0.9253299 0.3870926 1.255087 125583 0.072799131 3.518632
{BAJA], VIAS PUBLICAS} => {MASCULINO} 0.1213413 0.9239239 0.1313326 1.130902 42543 0.014045255 2.405752
{LLAVE MAESTRA} => {A PIE} 0.4388259 0.9229952 0.4754368 1.251920 153855 0.088303717 3.411952
{BAJAT] => {MASCULINO} 0.1647376 0.9179301 0.1794664 1.123565 57758 0.018117204 2.230054
{BOGOTA, MASCULINO} => {A PIE} 0.1316435 0.9176309 0.1434602 1.244644 46155 0.025875545 3.189747
{BOGOTA} => {A PIE} 0.1482690 0.9164698 0.1617827 1.243070 51984 0.028992490 3.145408
{BOGOTA, VIAS PUBLICAS} => {MASCULINO} 0.1048185 0.8963196 0.1169432 1.097114 36750 0.009278260 1.765235
{A PIE, BOGOTA, LLAVE MAESTRA} => {MASCULINO} 0.1030330 0.8927221 0.1154145 1.092710 36124 0.008741763 1.706039

Figura 38. Reglas construidas por medio del algoritmo Apriori
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En la figura 38, en la regla #1, se establece que, si los hurtos son cometidos en Bogota
empleando llaves maestras a victimas de género masculino, entonces el victimario se
desplaza a pie; esto con un soporte del 10% del total de denuncias, y una confianza de
aproximadamente el 96%. Asimismo, por medio de la regla #6 si en el hurto se emplea llave
maestra, en vias publicas, entonces el victimario se desplaza a pie; regla que se soporta

con un 30% y una confianza del 93%.

La regla con mayor soporte (43%) identificada es la #11, y con una confianza del 92% indica
que, si los hurtos son ejecutados en cualquier parte del pais, empleando llaves maestras,
el victimario se desplaza a pie. Sin embargo se debe tener presente el contexto de la
denuncia, en el cual para aquellos casos en que el denunciante no esta presente al

momento del hurto, éste indica que el victimario se desplaza a pie.

Se destaca de la regla #12 con una confianza del 91% y un soporte del 16%, que si los
hurtos son realizados a motocicletas de marca Bajaj entonces el género de la victima es
masculino. Por otra parte las demas reglas reflejan un comportamiento ya esperado debido

a los resultados del analisis exploratorio de la seccién anterior.
8.6. ARBOL DE DECISION

Otro tipo de algoritmo que se aplica sobre el dataset, son los arboles de decision, algoritmos
que aparte de ser utilizados para la prediccion facilitan la interpretacion del comportamiento
de los datos teniendo en cuenta los resultados del mismo. Cabe destacar que el arbol de
decision solo recibe variables de tipo cualitativas, por lo cual fue necesario categorizar
algunas variables numéricas que después de un proceso de cerca de 20 iteraciones
anadian informaciéon y congruencia al modelo. Las variables insumo para el arbol de

decisiéon son:

Tabla 3. Categorizacién de variables

0:00 - 5:59 MADRUGADA
) 6:00 - 11:59 MARNANA
Hora_categoria
12:00 - 18:59 TARDE
19:00 - 11:59 NOCHE
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MOTOCICLETA MOTOCICLETA

Tipo_hurto . =
VEHICULO VEHICULO
ARMA DE FUEGO
ARMA BLANCA /
CORTOPUNZANTE
CONTUNDENTES
ESCOPOLAMINA
TRETER CON ARMA
Arma_categoria CORTOPUNZANTES
PUNZANTES
CORTANTES
ARMAS BLANCAS
SIN EMPLEO DE ARMAS
LLAVE MAESTRA SIN ARMA
SIN INFORMACION
A PIE A PIE
Movil_agresor_categoria P .
EN VEHICULO EN VEHICULO
2 2
Cluster 3 3
4 4
5 5
6 6
FEMENINO FEMENINO
Genero MASCULINO MASCULINO
NO REPORTA NO REPORTA
Menor a 30 afios <=30A
Edad_categoria De 31 a 50 afios 31-50A
Mayor a 51 aflos >51A
RURAL RURAL
Zona URBANA URBANA
OTRAS OTRAS
LUNES A VIERNES Entre Semana

Dia_categoria
SABADO Y DOMINGO Fin de semana

Por medio del software Orange Canvas se realizara la clasificacion usando un arbol de
decision, el cual tendra por variable objetivo el “tipo de arma” dado que se busca
comprender el comportamiento asociado a la violencia fisica sobre la que se incurre al

momento de efectuar el hurto en los ultimos afnos.

Como primera fase se divide aleatoriamente el archivo con el total de registros en dos
datasets, uno con el 70% de los registros y el otro con el porcentaje restante para

posteriormente validar el nivel de clasificacién del arbol usando validacion cruzada.
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En la figura 39 se muestran los resultados estadisticos que arroja el arbol de decisién, en
donde por ejemplo el AUC (Area Under the curve) con un valor del 0.807, indica un buen
nivel de ajuste y la precision es cercana al 80% para los datos con los que se realizé el

entrenamiento.

Evaluation Results

|h-'1|:r|:|el AUC CA F1 Precision Recall
| Tree 0807 0786 0776 0.7 0736

Figura 39. Resultados arbol de decisién (sobre 70% datos)

Posteriormente se realiza la validacion cruzada aleatoria con el 30% de los datos que se
dividieron al inicio del analisis. Se generan 20 sets de datos aleatorios que comprenden el
66% del total de datos suministrados en el dataset de pruebas y se obtiene un estadistico

similar al anterior que refleja el buen nivel de ajuste

Evaluation Results

IM::;;:IEI AUC  CA F1 Precision Recall
iTree 0.808 0786 0777 0.788 0.786

Figura 40. Resultados validacion cruzada

Seguido del paso anterior, se construye la matriz de confusién (ver figura 41) en donde se

observan el buen nivel de clasificacion del arbol obtenido.
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Predicted
CON ARMA 5IN ARMA b3
CON ARMA 23123 16849 39972

SIN ARMA 5676 59533 65209

Actual

¥ 28799 76382 105131

CON ARMA SIN ARMA 3
CON ARMA 80.3 % 22.1% 39972

SIN ARMA 19.7 % 9% 65209

Actual

-] 28799 76382 105181

Figura 41. Matriz de confusién Arbol de decisién

Una vez realizadas las pruebas al arbol de decision se procede a generar conclusiones a

partir de la configuracion estructural de éste:

[ ARmMA
62.0%, 152251/245425

| MOVIL_AGRESOR_CATEGORIA

76.3%, 142533/186917 ®
CLUSTER

2,306 14005 1,23, 5ord 4

s anma SIH ARMA CON ARMA [con Arma
60.0%, 18638/31060 79.5%, 123805/155848 Y 69.0%, 35875/40204 70.9%, 12915/18214
Zona Zona Zona | zona

OTRAS or URBANA _ RURAL OTRAS or URBANA RURAL OTRAS or URBANA RURAL URBANA OTRAS or RURAL

SIN ARMA CON ARMA SIN ARMA Vﬁlﬂ AIINAV g i CON ARMA CON ARMA V(L”IARHA CON ARMA
61.9%, 16601/25084 50.9%, 3048/5085 L R S P 87.9%, 3051/34737 95.6%, 5324/5557 65.3%, 900713788 88.3%, 3908/4426

HORA_CATEGORIA | Tipo_hurta HORA_CATEGORIA | HoRA_CATEGORIA HORA_CATEGORIA

N VEHICULO

©ON ARMA
83.4%, 48790/58508

CLUSTER

HORA_CATEGORIA HORA_CATEGORIA

Figura 42. Arbol de decisién generado

Se aclara que las siguientes interpretaciones son basadas en el 70% de los datos aleatorios

con los que se generd el arbol de decision.

El nodo raiz indica que el 62% de los hechos delictivos que fueron realizados entre los afos
2010 — 2019 en el territorio colombiano se realizaron sin el empleo de armas. La primera
clasificacién se hace sobre la manera en que se movilizaba el agresor, e indica que
aproximadamente el 83% de las veces en que el victimario se desplaza en vehiculos realizd
el hurto usando algun tipo de arma, sin embargo cuando el agresor se desplaza a pie, el

76% del total de denuncias reportan que no empleo ningun arma.
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Consecuentemente con el analisis previo, nos enfocaremos primero en la ramificacion
izquierda, la cual refiere a los delitos cometidos donde el victimario se movilizaba a pie: la
siguiente clasificacion se realiza segun el cluster obtenido por medio del algoritmo K-means,
e indica que en los municipios ubicados en los clusteres 1y 4 cerca del 80% de los delitos
realizados a pie no se emplearon armas, destacando a su vez que en los sectores rurales
desciende la cifra a un 60%, frente a las zonas urbanas en donde el indicador calcula un
80%. En adicion, los hurtos cometidos a pie en los municipios ubicados en los clusteres 2,
3 0 6 indican que en la mayoria de casos los delitos cometidos en zonas urbanas fueron
realizados sin arma, mientras que en las zonas rurales el comportamiento es inverso y en

mayor medida se dio lugar a hurtos con arma en un 60%.

Por otra parte, segun la ramificacion de la derecha es mas representativo el hurto con
empleo de algun tipo de arma cuando el victimario se moviliza en un vehiculo, lo anterior
fundamentado estadisticamente con la participacion del 83% del total de denuncias
realizadas los ultimos 10 anos, en las cuales el victimario se desplazaba en un vehiculo.
Adicional a lo anterior, el 89% de los hurtos realizados usando vehiculos como medio de
transporte de los asaltantes que se presentaron en los municipios categorizados en los
clusteres 1, 2, 3, 5 o 6 fueron realizados con armas de algun tipo, mientras que en los
eventos ocurridos en las mismas condiciones en el cluster 4 descienden al 70% el empleo
de armas. Existe una situacion que llama especialmente la atencidn debido a la concentrada
cantidad de denuncias y es que alrededor del 96% de los hurtos realizados en vehiculos,
en los clusteres 1, 2, 3, 5 0 6 en zonas rurales se perpetué usando armas, entretanto en la
zona urbana el 88% de los delitos cometidos en vehiculos en los mismos municipios

también fueron realizados usando armas.

Se destaca en la figura 43 el modelo empleado para la creacién del arbol de decision, asi

como los test y la respectiva matriz de confusion.
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Figura 43.Modelo empleado en Software Orange Canvas para creacion del arbol de decision

8.7. GEOESTADISTICA:

A continuacion, por medio de herramientas, test y estadisticos se validara la existencia o
ausencia de patrones espaciales asociados a los hurtos de vehiculos y motocicletas. Sin
embargo, dado que hay municipios con mayor cantidad de hurtos debido a su niumero de
habitantes, éstos afectaran en los resultados de los test y mostraran seguramente que no

existen relaciones espaciales.

Para dar solucion al posible sesgo que generaran los municipios con mayor numero de

habitantes, se crearan indices de delincuencia compuestos de la siguiente manera:

I __ Cantidad de hurtos de automoviles entre 2010—2019
delyeniculos Poblacién municipal (Afio 2018) Fuente:DANE

100 (12)

Cantidad de hurtos de motocicletas entre 2010—2019

Id@lMotos = *100 (13)

Poblacién municipal (Afio 2018) Fuente:DANE
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8.7.1. Deteccion de patrones espaciales:

Una vision de la delincuencia asociada al hurto de vehiculos por medio del indice definido
anteriormente permite identificar que la regién con mayor cantidad y mayor nivel de
delincuencia se encuentra al norte de la region Caribe, seguido de la zona Oeste de la
region Orinoquia, donde a pesar de que los municipios no presentan los mas altos niveles

de hurtos, si existe un gran niumero de municipios afectados (ver figura 44)

Percentiles: Ind_Aute

B oo

B - 10% 0y [0 0]
10% - 50% (558) [0 0.020]
50% - 80% (447) [0.020 : 0.120]

0 o0% -99% (101) [0.120 © 0.341]
Bl -0 (1) [0.341: 0.802]
Bl undefined (3)

Figura 44. Mapa tematico de percentiles asociados a la cantidad de hurtos asociados a vehiculos
entre 2010 - 2019

En la leyenda del mapa tematico de percentiles anterior, entre paréntesis, el numero de
observaciones de cada categoria, 1121 municipios. Se identifican 11 municipios con indices

extremos:
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NOM_DEPART NOM_MUNICI Ind_Auto < ||

VALLE DEL CAUCA  CALI 0,802014
LA GUAJIRA LA JAGUA DEL PILAR 0714654 .
ANTIOCUIA MEDELLIN 0,505000 |
CAUCA POPAYAN 0435139
NARINO IPIALES 0420197
CAUCA CALOTO 0,404223
CAUCA CORINTO 0,395476
LA GUANRA SAM JUAM DEL CESAR 0,386751 .
CUMDINAMARCA  BOGOTA, D.C. 0383592
ANTIOGUIA ITAGOL 0,366765 1
ANTIOCUIA BELLO 0,344270

Figura 45. Municipios con indices extremos de delincuencia.

Otra herramienta para el andlisis de la tendencia de una variable geografica es el diagrama
mapa de caja (boxplot), el cual es calculado de los cuartiles y la media de la variable, asi
como de la obtencién de los valores adyacentes superior e inferior, obtenido como el
producto de los valores del tercer cuartil por 1,5 veces el rango intercuartilico. Los valores

que estén por fuera de estas cotas, son considerados como atipicos.

. i _
pisg o g1
[s]
3 f 21
o
ﬁ & ‘ gl
'UI ﬁ N
£&] ¥ =
o ; 24
-
4 "’ o L
o * 0 0.1 0.2 0.3 0.5 06 07 0g
Ind_suto
:
4
< il s L‘ Bisagra=1.5: Ind_Auto
i o B Atipico superior (0) [-inf : -0.082]
max 0.8020 [ <25% (o) [-0.082: 0
o 9 259, - 509 (S58) [0 : 0.020]
median 0.0196 .
o i 509% - 75% (280) [0.020 : 0.055
1R 0.0548 [T = 75% (192) [0.055: 0.137]
mean G.0447 Il :tipico superior (87) [0.137 :inf]
s.d. 00718

B undefined (3)

Figura 46. Deteccion de municipios atipicos

En la figura 46 se evidencia que la media del indice de delincuencia en el pais es 0.0447 y
la mediana 0.0196 lo que nos lleva a inferir que la distribucion de los datos esta sesgada a

la derecha, conclusidon que se comprueba en el histograma, y que a su vez es positiva
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dando lugar a la conclusion de que aproximadamente 1.000 municipios tienen una tasa de
0% y reduciendo el numero de municipios sobre los cuales las autoridades tendran que
definir medidas para reducir los hurtos. Sin embargo hay presencia de 87 valores atipicos
superiores que se salen de la cotas con indices de delincuencia superiores al 0.13, sobre

los cuales se debera prestar puntual atencién por parte de las autoridades y las alcaldias.

8.7.2. Estadistico espacial | de Moran:

El fendmeno de asociacion espacial entre elementos del espacio puede ser comprendido
por medio del diagrama de dispersion de Moran, el cual estd subdividido en cuatro
cuadrantes, el | y IV indican autocorrelacion espacial negativa (valores bajos rodeados por
altos y viceversa) y los cuadrantes Il y Il indican una correlacion espacial positiva (bajos

rodados de bajos o altos rodeados de altos) (Goovaerts & Jacquez, 2005).

En primera instancia, el test | de moran requiere como insumo una matriz de pesos, que
para esta investigacion y teniendo en cuenta que el objetivo de este capitulo es identificar
las relaciones espaciales, conformadas en conjuntos por la asociacion de entidades vecinas
se emplean matrices de pesos basadas en la contiglidad de tipo reina de orden 1: Para
unidades que comparten un lado en comun o un vértice con la region de interés se define
w;; = 1 (Acevedo & Velasquez, 2008).

En la figura 47 se evidencia un ejemplo de los municipios contiguos (blanco) al municipio

seleccionado (verde):
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Figura 47. Ejemplo de contigdiidad tipo Reina orden 1.

Asociado a la matriz de contiguidades generada se asocian estadisticos como el diagrama
de frecuencias que indica que en su mayoria los municipios cuentan con vecindades
superiores a 4 entidades , con una media de 5.8 y una mediana muy cercana con un valor

de 6 vecinos.

. type . queen
I symmetry | symmetric
| file | Hurtos_Porc_.n_ﬁoto.gal
id variable | ID_ESPACIA
| order | 1
‘ # observations | 1121
- min neighbors 1
] ' max neighbors | 20
. . mean neighbors 5,8.?'
1 s s 7 9 :

- median neighbors | 6,00

150 200 250
L L L

Frecusncia

100
L

" 13 15 7 19 21
Nimero de Vecinos

Figura 48. Estadisticas de contigliidad de tipo Reina de orden 1

En la figura 48, el eje x representa la variable “% hurtos” estandarizada y el eje Y representa
el retardo espacial de dicha variable estandarizada, es decir, el promedio ponderado de los
valores que adopta una variable en el subconjunto de observaciones vecinas a una dada.
De la grafica, es valido interpretar y conocer el grado en que el estadistico | de moran

resume la estructura global de asociacién lineal existente.
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En la siguiente figura se observa que el estadistico | de moran asociado al hurto de

vehiculos en los ultimos 10 afios indica que aproximadamente el 50% de los municipios con

presencia de hurtos siguen una estructura global de asociacion lineal.

| de Moran asociado al indice hurto de vehiculos

Cundinamarca, Ubaque
Cauca, San Sebastian
Antioguia, Granada
Tolima, Chaparral
Narifio, Consaca

Meta, Cumaral

Huila, Garzan

Putumayo, Puerto Guzman
Guainia, La Guadalupe
Bolivar, Soplaviento
Amazonas, Leticia
Vaupés, Taraira
Caqueta, Solita
Guainfa, Inirida

57% 36

Zonas sin riesgo

»

lagged Ind_Auto

Bajos | Altos Altos | Altos

1
1
1
1
i
i
H
H
3
H
i
1
I
I
I
I
'

Meran's | 0.488

Ind_wuto

Bajos [ Bajos
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]
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Figura 49. Analisis y estadisticas espaciales hurto vehiculos



De la anterior grafica, se evidencia que por medio del | de Moran se relacionan 4 categorias
de municipios en funcién de las configuraciones espaciales. En el primer cuadrante se
encuentran los municipios en donde existen altas tasas delincuencias rodeadas de altas, lo
que de otra forma es llamado regionalizacion de delincuencia (clusteres de tasas de
delincuencias alta), correspondientes al 23% de municipios en todo el pais distribuidos en

las zonas noreste, parte del centro de pais y al sur oeste.

Por otra parte, en el cuadrante |V estan clasificados todos aquellos municipios que tienen
altos indices de delincuencia y los poligonos vecinos presentan un comportamiento
opuesto, lo cual representa municipios de delincuencia puntual, en donde se requiere por
parte de las fuerzas policiales aumentar el control para evitar que se creen los clusteres de
delincuencia descritos en el cuadrante |. Visualmente se aprecia que un alto porcentaje de
los municipios en esta categoria colindan o son muy préximos a los cluster de delincuencia
[cuadrante 1], lo que indica que son municipios que con el pasar de los afios se ha venido
extendido el radio de efecto de la delincuencia y éstos se encuentran en la periferia de las
dichas zonas. El porcentaje de municipios que siguen este comportamiento obedece al 6%

del pais.

Un comportamiento opuesto al del cuadrante IV es el correspondiente a los 157 municipios
del pais que se encuentran categorizados en el cuadrante Il, los cuales representan el 14%
del total del pais. Son municipios en donde a pesar de estar rodeados por municipios con
altas tasas de delincuencia, el municipio en cuestion no tiene indices de delincuencia tan
elevados. Espacialmente se destaca la distribucién de estos municipios, los cuales se
ubican sobre la zona central del pais, cerca de los clusteres regionalizados de delincuencia,
lo que indica que son municipios que de no tomarse acciones por parte de las diferencias
entidad publicas, en unos afos, estds zonas seran absorbidas por los clusteres de

delincuencia.

Finalmente, el grafico generado a partir del | de moran nos indica que el 57% de los
municipios presentan un bajo o nulo indice de delincuencia asociado al hurto de vehiculos
en la ultima década (cuadrante Ill). De la misma forma en que se agrupan y crean clusteres

de delincuencia, se generan las zonas seguras o clusteres con poca incidencia. En
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Colombia en los ultimos 10 afios hay 636 municipios donde los indicies de delincuencia

asociada al hurto de vehiculos es muy bajo o nulo.

En la figura 50 se muestra los analisis resultantes del estadistico de Moran asociado al
hurto de motocicletas.
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ANALISIS EXPLORATORIO ESPACIO-TEMPORAL DE LA DELINCUENCIA EN COLOMBIA
ASOCIADA AL HURTO DE VEHICULOS ENTRE LOS ANOS 2010-2019 MEDIANTE LA
INTEGRACION DE TECNICAS DE MINERIA DE DATOS, GEOESTADISTICA Y SIG
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Figura 50. Analisis y estadisticas espaciales hurto de motocicletas
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En el cuadrante | se encuentran agrupados los municipios que se encuentran clusterizados,
con indices altos rodeados de altos. Corresponden al 24% de los municipios del pais,
porcentualmente 1% de incremento frente a la agrupacién de zonas de delincuencia

conglomerada con altos indices de delincuencia asociadas al hurto de vehiculos.

Respecto al cuadrante 1V, se evidencia geograficamente una distribucion de municipios en
todas las regiones del pais, con mayor presencia en zonas extremas, casos como Leticia,
Puerto Carrefio, Tumaco, entre otros indican que las autoridades deben implementar
estrategias a niveles municipales para reducir el hurto de motocicletas. Tan solo el 5% de
municipios en el pais presentan este comportamiento, por lo cual es conveniente que se
tomen medidas para reducir la tasa de hurtos antes de que en municipios aledafos las

cifras comiencen a incrementar.

Las zonas susceptibles de incremento delincuencial asociado al hurto de motocicletas
represan un 18%. Esta asociacion esta conformada por 199 municipios que son ubicaciones
que potencialmente se veran afectadas por la delincuencia de motocicletas a menos de que

los entes gubernamentales tomen decisiones para solventar esta problematica.

Por ultimo, las zonas sin riesgo corresponden al 53% de los municipios del pais, un
porcentaje inferior al de los vehiculos (57%). Son municipios en donde los indices de
delincuencia son bajos, asi como el de los poligonos contiguos, en donde se ve que las
zonas menos habitadas del pais como la zona sureste y sur oeste estan categorizadas en

este cuadrante.
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8.8. MODELAMIENTO ESTADISTICO:

Finalmente, por medio de un modelamiento estadistico se encontrara la relacién numérica
entre las variables analizadas en esta investigacion. Teniendo en cuenta la naturaleza de
los datos, la variable respuesta sera la cantidad de delitos reportados asociadas al hurto de
vehiculos a lo largo de la ultima década en el pais por municipio, por lo cual se construira
un modelo de regresion de datos de conteo por medio de un modelo lineal generalizado
(GLM).

El conjunto de datos se modela en el marco de un modelo de regresion binomial negativo,
debido a que la distribucién Poisson implica la igualdad de la media y la varianza, asi como

también no permite una buena estimacién si existe sobre dispersién de los datos.

Se descartaron los municipios con datos atipicos, particularmente los 3 que presentan
mayor cantidad de denuncias, los cuales fueron clasificados dentro del cluster 1 en la

seccion 8.4, algoritmo K-means.

La técnica de regresion backward stepwise permitié obtener la mejor combinacién de
parametros, seguido de esto las variables no significativas estadisticamente vy
permanecieron las significativas al 95% de nivel confianza. Los parametros del modelo
fueron estimados usando el método de logaritmo de maxima verosimilitud y los resultados
del modelo se encuentran en la figura 48. Se destaca el valor 8 = 0.7042, que indica sobre
dispersién en los datos evidenciando la justificacion del uso de la distribucién binomial

negativa para el modelamiento.
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call:

glm.nb(formula = ¥ ~ mydatasMoTos + mydata$Pos_2018 + mydata$Prop_de_Personas_en_NBI -
mydataSEDAD_MEDIA + mydataSDUM_GEN_FEMEN, maxit = 1200, init.theta = 0.7041722907,
1ink = log)

Deviance Residuals:
Min 1q Median Ele] Max
-5.6345 -0.9607 -0.5200 0.2752 2.0347

coefficients:

Estimate std. Error z value Pri=|z|)

(Intercept) -0.9387043404 0.1850123830 -5.074 0.00000039 W
mydataimMoTos 0. 0020049170 0.0001167330 17.175 < 2e-16 www
mydataiPOE_2018 0.0000126197 O.0000008334 15.142 % 2e=16 www
mydata$Prop_de_Personas_en_NBI -0. 0082856806 0.0024055923 -3.444 0.000572 www
mydata$EDAD_MEDIA 0.1252893917 0.0047733497 26.248 < 2e-16 www
mydataSDUM_GEN_FEMEN -2.3663009283 0.2811321900 -8.417 £ 2@-16 wenn
signif, codes: 0 "twx' Qg Q01 "®**' Q.01 "%’ 0.05 "." 0.1 ' " 1

(Dispersion parameter for nNegative Binomial(0.7042) family taken to be 1)
Null deviance: 3640.5 on 1116 degrees of freedom
rResidual deviance: 1224.8 on 1111 degrees of freedom
AIC: 10309
Number of Fisher Scoring iterations: 1
Theta: 0.7042
std. Err.: 0.0278

2 % log-likelihood: -10294.9930

Figura 51. Parametros de estimacién del modelo

De la figura 51 se evidencia el ajuste de las variables independientes al modelo, con un
nivel de confiabilidad estadistica al 95%, con lo cual se rechaza la hipétesis nula, es decir

los parametros son significativos estadisticamente.

Para la interpretaciéon del modelo se deben tener en cuenta que la categoria base de la
variable cualitativa DUM_GEN_FEMEN es Masculino. Asimismo, en funcién de los
parametros estimados por el modelo se tiene que un aumento de la variable Numero de
Motos hurtadas, poblacion y edad media producen un incremento en la cantidad de total de
hurtos en los municipios. Por otra parte, la variable género Femenino disminuye la cantidad
total de hurtos. Se observa que un aumento en la variable proporcion de personas en NBI

produce una disminucion en el numero de delitos asociados a hurtos de vehiculos.

Se verifica que las variables del modelo no tienen problemas de multicolinealidad, tal como

se muestra en la siguiente figura.
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mydataiMoTOoS 3.545197

mvdata$EDAD MEDIA 1.025405
mydata$DUM_GEN_FEMEN  1.006416
mydataliPoB_2018 3.546435
mydata$Prop_de_Personas_en_NBIL 1.036424

Figura 52. Test de factor de inflacion de varianza.

En la figura 52 se evidencia que el valor init.theta es igual a 0.7041. Por lo tanto el valor
estimado de 6 es la inversa, 1.42. Con lo cual se concluye que existe sobre dispersion en
los datos y efectivamente es conveniente usar la distribucién Binomial negativa en vez de

la distribucion Poisson para la construccion del modelo de conteo.

Por otra parte, el estadistico criterio de informacién Akaike (AIC) muestra un valor
significativamente alto, sin embargo dado que el rango de éste esta inscrito en el intervalo
(-, =) no es posible afirmar el grado de ajuste del modelo. Se destaca que el valor de 2
veces el logaritmo de maxima verosimilitud es negativo, lo cual es un indicio positivo de que

el modelo ajusta los datos.

En consecuencia, se calculan estadisticos adicionales (figura 53) para evaluar el ajuste del
modelo que permiten concluir que éste tiene un grado aceptable de ajuste dado su
estadistico Pseudo R2 equivalente a 0.72, con lo cual la variabilidad de la variable Total
Hurtos es explicada en aproximadamente un 72% por las 5 variables independientes
(Cantidad de motos hurtadas, poblacion del municipio [vig. 2018], Proporcién de personas
en NBI, Edad Media de la victima en el municipio y género mas afectado en el municipio
(dummy femenino) respectivamente). Adicionalmente, las variaciones entre las

desviaciones nos indican un buen ajuste de los datos.

fitting null model for pseudo-r2
11h TThNuT1 G2 McFadden r2ML r2cu
-5147.4962807 -3869.7454552 1444 _ 4984289 0.1230461 0.7256072 0.7256270

Figura 53. Estadisticos para evaluar ajuste del modelo
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Por otra parte, en la figura 54 se relacionan las graficas asociadas a los residuales del
modelo. Residuals vs Fitted: En esta grafica se identifica que no existe un patrén lineal sin
embargo se destaca que los residuales estan visualmente distribuidos en la misma cantidad
por encima y por debajo del ajuste del modelo; Normal Q-Q: Se evidencia que los datos no
siguen del todo una distribucién normal; Scale-Location: Estan visualmente distribuidos en
la misma cantidad por encima y por debajo del ajuste del modelo; Residuals vs Leverage:

Se evidencia presencia de Outliers en la observacion 1008 y 1009.

Residuals vs Fitted Normal Q-Q

Residuals
2
|
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2

0 5 10 15 20 25 30 3 02 14 0 1 2 3
Predicted values Theoretical Quantiles
Scale-Location Residuals vs Leverage
o 3
o™ - — =
= o | =
2o T o
3 @ S o
g ]
i 2| =
v - o
= o _
2 S a °
o | e % T Ot
2 T T T T T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 0.00 005 010 015 020 025
Predicted values Leverage

Figura 54. Residuales del modelo
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9. CONCLUSIONES

De acuerdo a los objetivos planteados, se construye satisfactoriamente un sistema de
informacion geografica compuesto por varios niveles de informacion, entre los cuales se
destacan los datos alfanuméricos de las denuncias, informacién del numero de habitantes y
estadisticos de las necesidades basicas insatisfechas, por medio del cual se centraliza de
manera ordenada y estructurada la informacién, para posteriormente ser procesada y analizada

por medio de las diversas ciencias que se integran en esta investigacion.

Como consecuencia de lo expuesto en este documento, se comprueba que la hipétesis
planteada es verdadera, toda vez que por medio de la integracion de varias disciplinas se logra
caracterizar, comprender y analizar el comportamiento de la delincuencia asociada al hurto de
vehiculos durante una década en el pais. De esta manera, se comprueban por medio de los

resultados obtenidos de los algoritmos las siguientes afirmaciones:

Se evidencia que las variables “zona” y tipo de arma empleada estan correlacionadas,
dado que segun el arbol de decision y el analisis exploratorio de los datos se interpreta
que existen porcentajes de participacion entre el 88% y 95% de hurtos empleando armas
en zonas rurales para ciertos municipios, mientras que en zonas urbanas la tendencia
baja del 65% al 87%.

En virtud de lo estudiado, es posible sostener que gracias a las reglas de asociaciéon
creadas con el algoritmo Apriori se evidencia con una confianza superior al 90% en
varias reglas, que cuando se realizan hurtos empleando llaves maestras, el victimario
de desplaza a pie, sin embargo se debe tener presente que en aquellos hurtos donde el
denunciante no esta presente, al momento de denunciar se relaciona en el campo “mdvil
del agresor‘ que éste se desplaza a pie. Por otra parte, particularmente para
motocicletas de marca Bajaj se evidencia con un soporte del 13% y una confianza del
91% este hurto afecta a la poblacion masculina, y a su vez se resalta que del analisis
exploratorio se concluye que Bajaj es la linea de motocicletas mas hurtadas en la ultima
década. Sin embargo, la evidencia presentada nos lleva a concluir que la generacion de

las reglas generadas por el algoritmo Apriori no provee resultados diferentes o
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destacables frente a los que se obtienen a través de los demas algoritmos, por lo que

se recomienda en préximas investigaciones afiadir mas variables al conjunto de datos.

Asimismo, se comprueba que la hipotesis: “las NBI estan relacionadas en forma
proporcional positivamente con el hurto de vehiculos” es falsa, dado que segun lo
encontrado tras realizar la segmentacion de los datos con el algoritmo K-Means y
analizar los municipios agrupados (clustering) con menores NBI se evidencian de
medias a altas estadisticas de hurto, mientras que en municipios con mayores NBI se
encontrd sorpresivamente que el hurto de vehiculos es menor. Esto posiblemente se
debe a que en poblaciones con mayores NBI, la adquisicién de vehiculos es mucho
menor que en las grandes ciudades o centros poblados principales, los cuales tienden

a tener NBI de bajas a medias.

Por otra parte, el algoritmo K-means permite afirmar que la violencia con que se
comete el hecho delictivo estd condicionada por el numero de habitantes del
municipio, debido a que en los municipios con un niumero medio y alto de habitantes
la tendencia es efectuar el robo sin emplear armas. Se resalta la especial atencion
que deben prestar las autoridades a los municipios agrupados en el cluster 3 debido
a que son regiones con poblaciones principalmente pequefas en cantidad de
habitantes y donde en la mayoria de hechos fueron empleadas armas, con lo cual

la probabilidad de atentar contra la vida de las victimas es superior.

Adicionalmente, se concluye por medio del arbol de decisién que en el area rural los
robos tienden a ser mayormente empleando armas de fuego, a diferencia de las
zonas urbanas donde destaca el uso de llaves maestras. A su vez, el movil en que
se moviliza el agresor esta asociado con el modo de efectuar el hurto, dado a que
si se moviliza en algun vehiculo es mas probable el empleo de armas que si se
moviliza a pie, por lo cual los entes competentes deberian incrementar las requisas
en zonas rurales. Con respecto a la configuracion de vecindad entre la delincuencia
de los municipios, se recomienda a la administracién municipal y a las autoridades
proyectar en los planes de desarrollo dentro de sus pilares o ejes transversales la

disposicion de recursos enfocados en la reduccion de la delincuencia y para las
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zonas donde se ha regionalizado la delincuencia plantear estrategias conjuntas, asi

como sumar esfuerzos en aquellas zonas susceptibles del incremento delincuencial.

10. IMPACTO Y RESULTADOS ESPERADOS

En la ultima década el hurto asociado a vehiculos en el territorio colombiano ha
incrementado, un dato importante es que de cada 10 vehiculos hurtados 7 son motocicletas;
asimismo, el top 10 de barrios donde se reportan mas denuncias a lo largo de toda la
década analizada estan ubicados en Medellin, con lo cual por parte de la administracion

estatal deben iniciarse procesos de vigilancia y control especial sobre estas zonas.

Se destaca que para combatir la delincuencia no solo basta de la fuerza policial, sino
también es responsabilidad de la administracién estatal, toda vez que, segun los
parametros del modelo de conteo, se evidencia que a medida que la poblacién aumenta, la
cantidad de hurtos incrementara, por lo tanto este fendbmeno se puede tornar imposible de
manejar para la autoridad a menos de que se creen planes de gobiernos que fortalezcan
aspectos como la economia, educacion, salud, y tejido social de los Colombianos para

desde alli reducir la propension a cometer estos hechos delictivos.

Por otra parte, desde una perspectiva mas tedrica se encuentra que los resultados son
congruentes en su mayoria con lo esperado desde que se da inicio en la fase de exploracion
de datos. Por una parte, el empleo del mecanismo de iteracién para determinar el numero
optimo de clusteres a generar por parte del algoritmo K-means, permitié generar un nimero
justo de subconjuntos para eventualmente analizar el comportamiento de las variables de
una manera precisa, asi como también partiendo de la naturaleza propia del algoritmo, el
cual es no supervisado y tiene por objeto la agrupacion de elementos con caracteristicas

similares, se destaca favorablemente su aplicacion en esta investigacion.

Por otro lado, el algoritmo Apriori implementado a pesar de sus bondades en rendimiento
para el conjunto de datos estudiado y generacion de reglas de asociacion con confianzas

superiores al 89%, no aporté reglas que permitieran comprender con mayor profundidad
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relaciones entre los hechos delictivos, mas alla de las obtenidas en principio gracias al
Analisis exploratorio y el analisis realizado a los clusteres generados por K-means, por lo
tanto, este algoritmo se toma en la investigacion como un mecanismo mas confirmatorio

que de descubrimiento.

Por contrario, el arbol de decision favorecié al entendimiento de una manera visual del
comportamiento del delito en cuanto al empleo de armas por parte del victimario, con lo
cual se valida éste como una herramienta muy poderosa por cuanto permite al interesado
de una manera dindmica y soportada cuantitativamente comprender las dinamicas entre los
datos suministrados por los denunciantes. Asimismo, se resalta que se logra construir un
arbol de decision con un estadistico AUC muy bueno, correspondiente a 0.807, el cual fue
validado posteriormente por medio de validacion cruzada con 20 datasets aleatorios, y se
obtiene un estadistico similar al anterior que refleja el buen nivel de ajuste. En adicion a lo
anterior, como limitante del arbol de decision se tiene que solo recibe informacion de tipo
cualitativa, sin embargo, este hecho no represento un gran problema debido a que la
mayoria de las variables eran cualitativas, y las pocas cuantitativas fueron dicotomizadas

empleando librerias del software R.

Igualmente, el desarrollo realizado empleando Geoestadistica fue altamente favorable
debido a que gracias a la implementacion de un indicador para limitar el sesgo que se
genera en algunas ciudades por el numero de habitantes, se logra detectar las
correlaciones espaciales existentes a nivel municipal a lo largo del pais y clasificar los
municipios de manera puntual segun el tipo de influencia que presentan frente a sus vecinos

mas cercanos.
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11. RECOMENDACIONES PARA TRABAJOS FUTUROS

Partiendo de las principales limitaciones de la investigacion se destaca que no se tuvieron
en cuenta los datos asociados al numero de vehiculos recuperados en cada municipio por
las autoridades debido a la dificultad para obtener los mismos, los cuales podrian generar
afirmaciones adicionales en cuanto a la caracterizacion del delito, tales como la tasa de
vehiculos recuperados. Ademas, en el contexto del estudio Geoestadistico desarrollado se
hubiese podido realizar un analisis mas detallado si la Policia Nacional suministrara la
coordenada de la ubicacién puntual donde se comete el hurto, sin embargo, las politicas
actuales por seguridad del denunciante limitan compartir este nivel de detalle con la

ciudadania.

Con respecto a los algoritmos empleados, para trabajos futuros se recomienda emplear
algoritmos de varios tipos para comparar los resultados, asi como el rendimiento de éstos,
por ejemplo, en cuanto a la creacion de las reglas de asociacion, ademas de usar el
algoritmo Apriori, se sugiere emplear algoritmos como el Eclat, AIS y SETM, que presentan

metodologias diferentes y mejoras en rendimiento frente al empleado en esta investigacion.

Finalmente, se debe tener en cuenta que debido a la emergencia sanitaria que se presento
en 2020 por consecuencia del COVID-19, para proximos trabajos se debe tener en cuenta
que las cantidades globales posiblemente presenten variaciones, dado que potencialmente
en aquellos municipios donde se limitd la movilidad de las personas, este tipo particular de
hurtos decrecieron ampliamente, mientras que una vez estas medidas desaparecian los
hurtos probablemente aumentaban progresivamente. Asimismo, seria relevante en
préximas investigaciones comprobar si a partir del periodo post-COVID los hurtos
aumentaron o disminuyeron y comparar estos niveles con estadisticos sociales como las

necesidades basicas insatisfechas por municipio.
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12. RECURSOS Y PRESUPUESTO

Esta investigacion se desarroll6 en 1 afio, con tiempos de trabajos medios de 6 horas
semanales de dedicacion y sesiones para consultas y revisiones periddicas mensuales

con el tutor.

Debido a que la informacién sera obtenida de fuentes publicas, no se incurriran en costos
para la adquisicién de los datos. En adicién, el recurso fisico tecnolégico empleado ha sido
un computador con una memoria RAM de 8gb, un procesador Intel Core i7 de 8va
generacién y unidad de disco solido SSD de 500gb para poder procesar los datos

rapidamente y hacer multiples pruebas de validacion cruzada.
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