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RESUMEN/ABSTRACT

El uso de tecnologia para prevenir y dar respuesta rapida y eficaz a los retos en
materia de convivencia y seguridad ciudadana es una practica cada vez mas
frecuente. La politica basada en evidencia demuestra que los modelos de prediccion
del delito han tenido 6ptimos resultados en el pais y en ambito internacional en la
prevencion de los delitos. El objetivo del presente estudio es plasmar una serie de
recomendaciones a partir de la prueba piloto de prediccion del delito efectuada en
Bucaramanga, Santander, en la cual se utiliz6 un modelo de procesamiento de
sefales para grafos y una adaptacion del modelo de vectorizacion de texto TF-IDF
al caso espacio temporal. Al desarrollar los modelos se identificé que los mejores
resultados de la prediccion del crimen se dieron al utilizar los modelos con
relaciones espaciales de grafos por semanas. Los modelos de predicciéon del delito
se constituyen en una herramienta util para la construccion de estrategias de
prevencion en ciudades grandes; sin embargo, existen grandes limitaciones para su
aplicaciéon en ciudades intermedias y zonas rurales, asi como en lugares con poca
informacion estadistica. Ademas, es necesario analizar en profundidad las
implicaciones éticas del uso de herramientas que funcionan gracias a la inteligencia
artificial.

Palabras Claves: Seguridad ciudadana, prediccion, prevencion.

Clasificacion JEL: F52, J18, J28.
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1. INTRODUCCION

Los asuntos de convivencia y seguridad ciudadana deben ser atendidos a través de
estrategias costo-efectivas, pertinentes y basadas en la evidencia (DNP y CESED,
2020). Asi se traera mayor bienestar a los ciudadanos, se optimizaran los recursos
y se mejorara la confianza institucional. Para ello, durante los ultimos afos, el
Gobierno nacional avanzé en la construccion de politicas dirigidas a mejorar la
interaccion pacifica y armonica entre las personas que habitan el territorio nacional.
Como consecuencia, el pais ha mejorado el disefio institucional en los ambitos
nacional y local, a la vez que ha fortalecido los procesos de planeacion,
coordinacion, formulacion de presupuestos e implementacion de iniciativas dirigidas
a mejorar la convivencia y la seguridad ciudadana. Entre los métodos aplicados se
encuentran los sistemas de analisis delictivo, la optimizacion de la investigacion
criminal, los analisis y simplificacién de las audiencias y otros puestos en marcha

con el mismo objetivo.

En consonancia con lo anterior, el Gobierno nacional ha decidido desarrollar
estrategias de prevencion del delito, con las que focaliza sus esfuerzos en los
lugares donde hay mayor probabilidad de ocurrencia de comportamientos contrarios
a la convivencia y seguridad ciudadana, al igual que en la poblacion potencialmente
mas vulnerable; asi genera legitimidad y obtiene la confianza ciudadana. Este
enfoque integral quedo reflejado en la Politica Marco de Convivencia y Seguridad
Ciudadana (PMCSC) lanzada a finales de 2019, la cual desarrolla veinte (20) lineas
de accion para dar un enfoque integral a los asuntos de convivencia y seguridad
ciudadana, con la base en la prevencion como el pilar fundamental. Entre sus
aspectos novedosos, la PMCSC en su linea 7.10 establece el uso de tecnologia
para prevenir y dar respuesta mas rapida y eficaz a los retos en materia de
convivencia y seguridad ciudadana. Asi mismo, la PMCSC le da la responsabilidad
al Departamento Nacional de Planeacion (DNP) de incentivar la implementacién de
politicas basadas en evidencia, asi como de adelantar el proceso de seguimiento y

evaluacion de impacto de las acciones establecidas en la Politica.



A partir de ese contexto, la Direccidn de Desarrollo Digital (DDD) y la Direccién de
Justicia, Seguridad y Gobierno (DJSG) del DNP, elaboran el presente documento
de recomendaciones de politica publica —policy paper—, con base en la prueba
piloto de prediccion del delito en Bucaramanga, la capital de Santander. En trabajo
referido se utilizO un modelo de procesamiento de senales para grafos y una
adaptacion del modelo de vectorizacion de texto TF-IDF al caso espacio temporal.
El modelo de prediccion del delito se implementé en una ciudad intermedia como
Bucaramanga, dado que no se cuenta con este tipo de iniciativas en centros
urbanos de ese tamano. El modelo se construyd sobre el nivel de desagregacion
por seccion DANE, estimando si en una semana determinada ocurririan o no delitos
en cada seccion. Los hallazgos obtenidos pretenden ser un insumo informativo para
las autoridades locales y de policia®, las cuales a partir de ellos pueden implementar
un modelo de prediccidn del delito. Asi mismo, el documento cuenta con la sintesis
de literatura disponible en investigaciones académicas en donde se discute la

efectividad para el servicio de policia.

La estructura del documento es la siguiente: tras esta introduccion que es la primera
seccion, se encuentra la revision de literatura sobre los modelos de prediccién del
delito. Posteriormente, en la tercera parte se presenta una descripcion de los datos
usados para el modelo de prediccion acompaniado de una exploracion de los delitos
en la ciudad seleccionada; continua la metodologia desarrollada para el modelo de
prediccion; y, por ultimo, se cierra con resultados y limitaciones del modelo, y

recomendaciones de politica publica.

' De acuerdo con el articulo 198 del Codigo Nacional de Seguridad y Convivencia Ciudadana, (Ley 1801 de
2016), las autoridades de policia son el presidente de la Republica; los gobernadores; los alcaldes distritales o
municipales; los inspectores y corregidores; las autoridades especiales de Policia en salud, seguridad,
ambiente, mineria, ordenamiento territorial, proteccién al patrimonio cultural, planeacion, vivienda y espacio
publico y las demas que determinen la ley, las ordenanzas y los acuerdos; los comandantes de estacion,
subestacion y de centro de atencion inmediata de Policia y demas personal uniformado de la Policia Nacional.



2. REVISION DE LITERATURA

Las estrategias enfocadas en la prevencion del delito han demostrado tener 6ptimos
resultados en reducir la criminalidad. A lo largo de los afios se han convertido en un
componente esencial de las politicas de seguridad y convivencia ciudadana a escala
nacional y local (Wright y Beaver, 2012). Existen diferentes casos que respaldan la
manera como la efectividad de la prevencién del delito se maximiza cuando las
instituciones policiales concentran sus recursos en pequefias unidades geograficas
(Weisburd y Telep, 2014). Por ejemplo, en Filadelfia, Pensilvania, se encontré que
los delitos violentos se redujeron significativamente al implementar varias patrullas
a pie en puntos especificos en donde la criminalidad era alta (Ratcliffe et al., 2011).
Igualmente, en Bogota, Colombia, se encontr6 que al duplicar los tiempos de
patrullaje en zonas determinadas se reducen los niveles de delincuencia, y al
combinar tiempos extra de patrullaje con una mayor provision de otros servicios

publicos esa reducciéon es aun mayor (Blattman et al., 2018).

Otros estudios sefalan que las estrategias enfocadas en zonas geograficas son una
de las acciones mas efectivas para enfrentar los problemas de seguridad ciudadana,
pues reducen las oportunidades para cometer actos criminales (UNODC, 2010).
Esas medidas tienen como fin influir en la percepcion que tienen los delincuentes
sobre los riesgos, los esfuerzos y las recompensas de delinquir en lugares donde el
crimen ocurre regularmente (Cornish y Clarke, 2003). Ejemplos de estas
disposiciones son el uso de camaras de vigilancia y las politicas enfocadas en zonas
geograficas especificas. En Medellin, Colombia, un estudio sobre el uso de camaras
de vigilancia evidencié una reduccion en los delitos contra la vida y la propiedad
respecto al afio anterior a la instalacion, al igual que una disminucion en el niumero
de arrestos (Gémez et al.,, 2019). De igual manera, se observé que el uso de
camaras de vigilancia en Filadelfia, Pensilvania, redujo los indices de criminalidad
(Ratcliffe et al., 2009). La misma tendencia se encontr6 en el Reino Unido (Chainey,
2000) y en Canada (Welsh & Farrington, 2008). No obstante, hay que tener en
cuenta que otras investigaciones realizadas en Cincinnati, Ohio (Mazerolle et al.,
2002), Los Angeles (Cameron et al., 2008) y Nueva York (Williamson y McLafertty,



2000) tuvieron resultados modestos o no significativos en la reduccion del crimen
(La Vigne et al., 2011).

Gran parte del éxito de las estrategias enfocadas en lugares se basa en la premisa
de que existen regularidades geograficas en la distribucion de los crimenes en las
ciudades o comunidades (Brantingham, Brantingham, & Taylor, 2005). Es decir, los
crimenes se encuentran altamente concentrados en lugares especificos de la
ciudad, conocidos como puntos calientes (hotspots en inglés). Esa linea de accion
ha sido utilizada con frecuencia por su costo-efectividad y por ofrecer la oportunidad
de usar el pie de fuerza disponible de manera que se obtengan mayores impactos
en los indices de criminalidad. Varias investigaciones muestran que la intervencion
de puntos calientes ha reducido el delito en las zonas donde se ha implementado
(Braga et al., 2014; Abt et al., 2019), por lo que puede considerarse como una
politica eficaz en las zonas que han tenido aumento la presencia policial; sin
embargo, persiste el debate sobre los efectos secundarios de estas iniciativas, como
el desplazamiento del crimen a zonas aledafas (Braga et al., 2014; Johnson et al.,
2014). La experiencia nacional de la implementacion de la estrategia se puede
observar en las ciudades de Medellin (Collazos et al., 2020), Cali (Blair y Weintraub,
2020) y Bogota (Blattman et al., 2017) en la cuales hubo resultados diferenciados.
En Cali y Bogota se encontraron resultados positivos reflejados en la reduccion en
la ocurrencia de delitos, no obstante, en Medellin no se hallé6 ningun impacto.
Igualmente, en el contexto internacional, en Nottinghamshire, Reino Unido, la

estrategia ofrecio resultados ambiguos (Ratcliffe y McCullagh, 2001).

Asi mismo, mediante el uso de diferentes fuentes de datos y un enfoque combinado
entre hot spots y politica preventiva, Camacho-Collados y Liberatore (2015)
desarrollaron, en el Cuerpo Nacional de Policia de Espana, un sistema para
identificar de manera Optima y eficiente, con el pie de fuerza disponible, cuales
sectores tenian una mayor probabilidad de delitos y, por lo tanto, una mayor
necesidad de patrullaje. Los autores encontraron que esa metodologia es
prometedora para utilizar con mas eficiencia los recursos y el personal; sin embargo,

aun es necesario adelantar mas estudios practicos. En este campo de la literatura



es donde el presente documento pretende incorporar conocimiento a la discusion
académica y de politica publica, especialmente en el desarrollo de modelos de
prediccion del delito que permitan dirigir la vigilancia policial y las actividades de

control de las autoridades de policia.

El uso de fuentes de datos y registros estadisticos para la prediccion del delito es
un método que cobra fuerza en la academia y en los tomadores de decisién; por
ejemplo, en los Centros de Apoyo a Decisiones Estratégicas (SDSC por sus siglas
en inglés), implementados en Chicago, Estados Unidos, se utiliza la inteligencia de
datos junto con las capacidades e inteligencia humana para identificar los problemas
prioritarios de criminalidad que necesitan de especial atencién (Abt et al., 2019).
Con base en los insumos mencionados, se desarrollan y evaluan regularmente
estrategias para focalizar la atencion de los recursos policiales, usando la tecnologia
para mejorar la eficiencia y rapidez en la atencion de eventos de delincuencia y
criminalidad. Los SDSC estan equipados con varios recursos tecnolégicos que
incluyen una red de camaras de vigilancia y un software policial predictivo que
identifica las zonas donde hay una mayor probabilidad de que haya violencia con
armas de fuego. En la actualidad, el Departamento de Policia de Chicago, en
colaboracién con el jefe de Personal del Departamento de Policia de Los Angeles y
el Crime Lab de la Universidad de Chicago, realizan diversas pruebas piloto que
buscan evaluar los resultados de esos centros; evaluaciones tempranas han
demostrado que este tipo de modelos y estrategias redujeron el crimen en las zonas

donde se implementaron (Hollywood et al., 2019).

Asi mismo, el Departamento de Policia de Nueva York, Estados Unidos, también ha
desarrollado varias pruebas con base en modelos de prediccion del delito. Con un
gran conjunto de bases de datos, softwars e infraestructura de apoyo, encontraron
gran precision en las predicciones de diferentes eventos criminales, en especial de
los eventos protagonizados por el uso de armas de fuego (Levine et al., 2017).
Ademas, como producto del sistema utilizado se observé una mayor y mas rapida
capacidad de respuesta de los oficiales de policia, y una reduccion general de los

indices de criminalidad en Nueva York.



En Los Angeles y Kent se implementé otro modelo de prediccién de delito llamado
el Modelo de Secuencia de Réplicas de Tipo Epidémico (ETAS, por sus siglas en
inglés), que calcula el riesgo de comportamiento delictivo en puntos criticos a largo
plazo y los riesgos que se presentan con alguna regularidad en el corto plazo
(Mohler et al., 2015). En la prueba del modelo se hall6 que, gracias a las
predicciones efectuadas por ETAS, el crimen se redujo, por lo cual se concluyé que
los algoritmos predictivos pueden llegar a reducir el crimen (Mohler et al., 2015;
Ridgeway, 2018). Sin embargo, otros estudios han presentado resultados no
concluyentes de la implementacion del tipo de sistemas que se analizan (Santos,
2014; Hunt et al., 2014; Saunders et al., 2016). Por lo tanto, los modelos de
prediccion del delito producen diversos resultados, de acuerdo con las
particularidades de las modalidades de crimen en la zona y a las caracteristicas
contextuales. Asi como lo mencionan Meijer y Wessels (2019), las estrategias con
base en la prediccion del delito pueden reducir de manera eficiente varios crimenes,
pero no todos y, en consecuencia, cada autoridad de policia debe adecuarlos segun

sus propias necesidades.

En particular el modelo de grafos utilizado en esta investigacién ha sido implementado
para analizar datos de crimen, epidemiologicos, inventarios de bienes comerciales y
redes de transporte (Shuman et al., 2013). Por ejemplo, el modelo espaciotemporal
de grafos ponderados y una red neuronal generalizable de grafos estructurados se
utilizaron conjuntamente para la prediccion del delito asociando cada nodo de grafo
—cada uno corresponde a un codigo postal— con una serie temporal de intensidad
delictiva, y se obtuvieron buenos resultados de prediccion de delito en una escala
temporal de horas (Wang et al., 2018). El uso de esos modelos se potencio gracias
al uso del proceso Hawkes para la prediccion del delito, en donde la precision de sus
resultados lo convirtieron en un software comercial utilizado hoy en dia en diferentes
lugares del mundo (Mohler et al., 2015). Estudios también han aplicado modelos
espaciotemporales como el ST-ResNet, con los cuales se demuestra que puede

predecirse el delito con reducciones pequefias en la precisién (Wang et al., 2017).



Para el caso de Colombia se conoce de una sola aproximacion a los modelos de
prediccion del delito (Riascos, et al., 2020). Dicho estudio replica el modelo de
Mohler et al. (2011) para Bogota, el cual esta siendo piloteado desde noviembre de
2017, con apoyo de la Secretaria de Seguridad, Convivencia y Justicia de Bogota,
la Metropolitana de Policia de Bogota y Quantil S. A. En este modelo se destaca que
en la prediccién se pueden presentar limitaciones como el refuerzo del sesgo de
retroalimentacidon y de discriminacion en los resultados obtenidos. Por lo tanto, es
esencial para la implementacion de este tipo de modelos contar con informacion
que abarque una gran cobertura y, en lo posible, especificidad geografica. Alli se
practicaron diferentes lineas de estudio como el espaciotemporal, la distribucion de
la infraestructura fisica, mas el entorno ambiental y visual para complementar la
informacion (Riascos, et al., 2020). Sin embargo, los modelos de prediccién no han
sido disefiados en contextos con poca informacion disponible, por lo que la presente
investigacion se centra en una ciudad intermedia, la cual no cuenta con una

estrategia de prediccion disefiada.

3. EXPLORACION DE LOS DATOS

La principal fuente de datos es el Sistema de Informacion Estadistico, Delincuencial,
Contravencional y Operativo de la Policia Nacional (SIEDCO), esta base de datos
cuenta con informacion de hechos delictivos —homicidios, hurtos a personas y
lesiones personales— y descripcion de ellos en cada una de las siguientes variables:
modalidad del delito, departamento, municipio, fecha (mes, dia, afio), edad de la
victima, género de la victima, zona urbana o rural, hora del dia en el que ocurri6 el
hecho, cddigo de identificacion (DIVIPOLA), pais de la victima, latitud y longitud del
hecho y numero de casos ocurridos en el hecho. La informacion reporta datos desde
el primero de enero de 2016 hasta el 31 de diciembre de 2019, distribuidos en 17
columnas y con 1.865.869 observaciones. Las variables geograficas disponibles en
esta fuente de datos utilizada fueron las de latitud y longitud, por lo que para obtener
informacion georreferenciada desagregada por barrio o manzana se utilizaran los

shapefiles publicados en las paginas web de entidades publicas colombianas. De esta



manera se desarrollaron los modelos de prediccion del delito con resultados

desagregados por barrio 0 manzana.

Al revisar las categorias y la frecuencia de cada una de las variables: mes, delito,
zonay género, no se encuentra que contengan valores atipicos y cada una contiene
las categorias esperadas. Lo anterior, permite evidenciar que los datos cuentan con
las caracteristicas necesarias para efectuar estudios detallados. Ademas, el
desarrollo de analisis descriptivos de la frecuencia de las variables utilizadas en el
modelo de prediccidn del delito a escala nacional permite identificar la existencia de
diferencias estructurales en el comportamiento y las modalidades del delito segun
el mes, la hora, la zona y el género. En ese modelo se cuenta con la informacion
completa de cuatro delitos: “Hurto a personas”, “lesiones personales”, “violencia
intrafamiliar” y “homicidio” en diferentes horas, dias y meses del afo, teniendo en
cuenta la zona en la que sucedio el delito —sea urbana o rural— y el género de la
victima. Reconocer las particularidades de los datos permite interpretar los

resultados obtenidos del modelo de prediccion en un nivel geografico mas limitado.

4.. SELECCION DEL MUNICIPIO Y DESCRIPCION
DE LOS DELITOS EN BUCARAMANGA

Con el objetivo de desarrollar una prueba piloto de prediccion del delito, se decidié
seleccionar una entidad territorial que cumpliera con las siguientes condiciones: 1)
que fuera uno de los municipios con mayor cantidad de hechos delictivos —
homicidios, hurtos a personas y lesiones personales—, y por ello aportara
significativamente a las tasas nacionales de criminalidad; 2) la informacion
georreferenciada correcta, tanto de crimen como de malla vial; 3) que no use un
modelo de prediccion del delito o esté en proceso de construccién, como en los
casos de Bogota, Medellin o Villavicencio, ciudades donde se desarrollan iniciativas
similares a la planteada en este documento, e idealmente que fuera una ciudad
intermedia, dado que enfrenta desafios de seguridad ciudadana y de acceso a la

informacion diferentes a los de ciudades principales.
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Entre las alternativas de seleccion se exploré adelantar el estudio en la ciudad de
Bucaramanga, la cual cuenta con 35.838 delitos registrados entre 2016-2019, que
la ubican como la quinta ciudad del pais con el mayor numero de casos, después
de Bogota, Medellin, Cali y Barranquilla. La desagregaciéon espacial de los
shapefiles se encontré por sector, seccion y manzana, provenientes del DANE. Asi
mismo, la mayor desagregacion esta por manzana, pero no cubre la totalidad de
territorio urbano de Bucaramanga, por lo que se escogieron los poligonos por
seccion DANE para mostrar los mapas de calor y hacer el analisis geoespacial. Se
eligié la zona urbana del municipio, ya que la inmensa mayoria de los delitos
sucedieron alli y la informacion geografica mas desagregada se encuentra en esta

Zona.

4.1 Estadisticas descriptivas en Bucaramanga

Las estadisticas descriptivas de delitos en Bucaramanga se construyeron teniendo
en cuenta la totalidad de los delitos en el tiempo y el espacio. El tipo de delito se
separa en homicidio, violencia intrafamiliar, hurtos y lesiones personales, y cada
hecho puede clasificarse en una de estas cuatro categorias. La diferenciacion por
el tipo del delito es fundamental para los efectos de este estudio, ya que cada uno
tiene un comportamiento distinto tanto en el tiempo como el espacio y su frecuencia
varia bastante. La figura 4-1 muestra la composicién del tipo de delito en
Bucaramanga para el periodo 2016-2019. Se observa que mas de la mitad de los
delitos se compone por hurtos, seguido por lesiones personales, violencia

intrafamiliar y, con el 1,1 %, los homicidios.
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Figura 4-1

Distribucién de delitos en Bucaramanga, 2016 y 2019

1,1%

55,5%

= Hurtos a personas ® Lesiones personales = Violencia intrafamiliar = Homicidios

Fuente: Elaboracion propia con base a datos del SIEDCO.

La figura 4-2
Figura 4-2 muestra la cantidad de delitos por afio y por tipo de delito. En esta figura
se evidencia un incremento en la cantidad de delitos afo tras afio desde 2016 a
2019. Lo anterior, se pudo presentar por el cambio metodolégico que tuvo SIEDCO
y la puesta en marcha del aplicativo “jA denunciar!”, presentado por (Rodriguez, et
al., 2018). Por su parte, el hurto a personas es el delito que ha experimentado un
mayor incremento a través del tiempo. En contraparte, las lesiones personales y la
violencia intrafamiliar han presentado una ligera disminucion. Lo anterior, supone
que el aumento de los delitos totales en la ciudad de Bucaramanga se debe
principalmente al aumento de hurtos a personas, o al cambio de recoleccion de las

denuncias.

12



Figura 4-2
Cantidad de delitos por aiio y tipo de delito, 2016-2019

6000 E Homicidios

N Hurtos

= Lesiones
= Violencia Intrafamiliar

Cantidad
B
o
=]
o

]
o
o
o

2016 2017 2018 2019
Tiempo

Fuente: Elaboracion propia con base a datos del SIEDCO.

Al analizar el numero total de delitos por dia para cada afio, no se encuentra una
tendencia clara o un dia que resalte con mayor cantidad de hechos. Sin embargo,
al graficar el numero de delitos por tipo y dia de la semana (Figura 4-3) se observa
que los homicidios y lesiones personales son mas comunes los fines de semana, la
violencia intrafamiliar los primeros dias de la semana, y los hurtos son mucho

menores el domingo que el resto de los dias.

Figura 4-3
Cantidad de tipo de delitos por dia, 2016-2019
Homicidios Violencia intrafamiliar
1200
100/
1000
80
& 800
£ 60/
E 600
40| 400
20/ I 200
o 0
Hurtos Lesiones personales
30001
1500
25001
© 2000
2 1000
&1500]
1000+ 500
500
o Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes Sabado Domingo 0 Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes Sabado Domingo

13



Fuente: Elaboracion propia con base a datos del SIEDCO.

La figura 4-4 muestra la distribucion de los cuatro delitos en Bucaramanga para
cada hora del dia. Los delitos ocurren con menos frecuencia entre la 1:00 a. m. y
las 5:00 a. m. y suben a partir de las 6:00 a. m. El punto maximo sucede a las 10:00
a.m., con mas de 2.500 registrados a esa hora, dado que es el pico de hurto a
personas. A partir de ahi se registra una disminucion hasta menos de 1.500 delitos
ala 1:00 p. m., un crecimiento hasta las 7:00 p. m. y luego una gran caida hasta el

final del dia, al parecer por lesiones personales, homicidios y hurtos a personas.

Figura 4-4
Cantidad de tipo de delitos por hora del dia, 2016-2019
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Fuente: Elaboracién propia con base a datos del SIEDCO.

4.2 Estadisticas espaciales

Como se presento en la seccidon 3, “Exploracion de los datos”, con el objetivo de
analizar la concentracion de los delitos por secciones territoriales se agruparon las
311 secciones DANE en 10 grupos, ordenados segun la cantidad de delitos
perpetrados en cada grupo durante el periodo de 2016 a 2019. Lo anterior significa
que se dividié la distribucion de delitos de las secciones DANE por deciles y se

calculo el porcentaje de ellos de cada decil sobre el total, como se observa en la

14



figura 4-5. En el eje horizontal se ubican los deciles de las secciones, mientras que

en el eje vertical esta el porcentaje de delitos de cada decil con respecto al total.

Como se observa, mas del 25 % de los delitos sucedieron en el decil con mayor
cantidad de delitos; es decir, mas del 25 % de los delitos se agrupa en el 10 % de
las secciones territoriales —o en un poco mas de 30 secciones—. El segundo decil
con mas delitos concentra un 16 % de los delitos totales, es decir, un poco mas de
la mitad del primer decil. La concentracion disminuye significativamente para los

demas deciles y el ultimo reune el 2 % de los delitos totales.
Figura 4-5

Concentracion del delito por secciones territoriales, 2016-2019

10
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Deciles

Fuente: Elaboracién propia con base a datos del SIEDCO.

También se presenta una concentracion significativa en los diferentes tipos de
delitos —homicidio, violencia intrafamiliar, hurtos a personas y lesiones
personales—; cerca del 30 % de cada uno de los delitos sucedieron en el 10 % de

las secciones.
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Figura 4-6

Concentracion de los tipos de delitos por secciones territoriales, 2016-2019
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Fuente: Elaboracion propia con base a datos del SIEDCO.

Los mapas de la figura 4-7 muestran la cantidad de delitos totales cometidos en
Bucaramanga, tanto por sector como por tipo de delito. El sector donde se concentra
la mayor cantidad de hechos se encuentra en el centro de la ciudad; de igual
manera, hay ciertos sectores en las periferias que presentan altos niveles de delitos

en el periodo total de estudio.
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Figura 4-7

Mapa de cantidad de delitos por tipo de delitos en Bucaramanga, 2016-2019
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Fuente: Elaboracion propia con base a datos de la Policia Nacional.
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Figura 4-8
Mapa de calor de delitos por seccion DANE en Bucaramanga, 2016-2019

Nimero de delitos

Fuente: Elaboracion propia con base a datos de la Policia Nacional.

5. METODOLOGIA PARA LA PREDICCION DEL DELITO

Inspirado en la metodologia desarrollada para procesamiento de sefales para
grafos (Stankovi¢ y Sejdi¢, 2019) y en la metodologia de vectorizacién del andlisis
de texto —con la matriz TF-IDF— aplicada a este problema, con una vectorizacion
de delitos a través del tiempo se elabordé un modelo preliminar de clasificacion con
el propésito de determinar si en una seccion definida por el DANE ocurre un delito

con diferentes desagregaciones temporales.

La figura 5-1 muestra la relacion plana entre los grafos de cada una de las secciones

—de ahora en adelante denominados poligonos—, en la cual cada uno tiene

18



relacion con sus vecinos mas no tiene relacién consigo mismo, es decir, no existe

conexién de cada poligono con si mismo.

Figura 5-1

Mapa de relaciones planas entre poligonos
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Fuente: Elaboracion propia.

Con base en lo anterior, se establecieron los pesos de la relacion entre poligonos a
partir de la vectorizacion de una matriz TF-IDF, ampliamente utilizada para el
analisis de texto y que se compone de documentos y términos, pero aplicada a este
contexto de las categorias de delitos y sin el analisis textual. Para el desarrollo del
ejercicio se tomaron los poligonos como equivalencia y el tiempo, es decir, cada
poligono se le asignd una etiqueta uno (1) si hubo algun delito en un lapso

especifico.
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La Matriz 1 muestra la transformacion de los datos iniciales donde d corresponde a 1
si hubo delito y 0 cuando no hubo; p es el poligono al cual se refiere, n el numero
identificador del poligono, t el periodo actual de tiempo y T el periodo total. Lo anterior
significa que cada columna corresponde a un periodo de tiempo y cada fila
corresponde a cada poligono —dentro de la equivalencia de la matriz TF-IDF cada

poligono seria cada documento y cada periodo de tiempo serian los términos—.

Matriz 1
Matriz de delitos-tiempo

dpl,t—T dpl,t

dpn,t—T o dpnrt

Con base en la matriz 1, se realiza la transformacion de datos a partir de la Ecuacién
1, que es la proporcion de la categoria delito en un periodo de tiempo especifico

relativo a todos los poligonos.

Ecuacion 1
Calculo de matriz de frecuencia delito-tiempo

f(t,p) =

Xp,t
Zt’Ep xt’,p

Asi mismo, la Ecuacion 2 muestra la matriz inversa que representa la proporcion de

la categoria delito en cada poligono relativo a todos los periodos de tiempo.

Ecuacion 2
Calculo de matriz inversa de frecuencia delito-tiempo

. _ |P|
if(t,P) = ({lp EP;tE p|}>

De tal modo, la Ecuacién 3 muestra la multiplicacién de las matrices ya planteadas.
Esto, lleva al calculo de la matriz F (matriz TF-IDF) que tiene dimensiones PxP y

representa la relacion de cada poligono con respecto a los demas.
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Ecuacion 3
Calculo de matriz F

F=f=xif

Hecho el calculo de la matriz, esta se multiplica por cada periodo de tiempo dentro
de la matriz original teniendo una matriz de dimensiones PxT que servira como
insumo para el desarrollo del modelo de clasificacion. La Ecuacion 4 muestra la

operacion descrita.

Ecuacion 4
Calculo del modelo de clasificacion

die = g(Xdiej* F)

El algoritmo de prondstico de nuevos periodos de tiempo se basa en estimaciones
sobre prondsticos, el cual toma los primeros datos de entrada —la matriz resultante
de la multiplicacion de cada vector de tiempo con respecto a la transformacién de la
matriz F—, y los datos (1 y 0) de salida del periodo inmediatamente posteriores.
Después, se entrena un modelo de clasificacion y se ingresan los datos de salida
de entrenamiento a la matriz de datos de entrada —se hace la misma
transformacién con la matriz F—, y se pronostica el siguiente periodo de tiempo al
de la salida en el modelo originalmente estimado. Los datos pronosticados sirven
como nuevos datos de entrenamiento del siguiente modelo para estimar el siguiente

periodo.

Para asegurar que las dimensiones en los datos de entrada sean siempre los
mismos —Y asi poder agregar un nuevo periodo cada vez —, se realizd una
transformacion con Analisis de Componentes Principales (PCA, por sus siglas en
inglés) que corresponde a una transformacion lineal a los datos de entrada, en el
cual se calcula lo que se denomina componentes principales. De esta manera, cada
componente tiene un porcentaje de varianza explicada, es decir, cada componente

explicara un porcentaje de variabilidad del total de los datos.
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La técnica en mencién permite reducir la dimensionalidad de la informacion dado
que, si se cuenta con K cantidad de variables, al calcular sus componentes
principales una cantidad K-S puede explicar, sin perder un nivel alto de
explicabilidad de los datos, un porcentaje representativo de informacion, donde S

es la cantidad de dimensiones reducidas.

5.1 Modelos de aprendizaje supervisado

Existen dos grandes grupos en los que se pueden separar los algoritmos de
aprendizaje de maquina: los modelos de aprendizaje supervisado y los modelos de
aprendizaje no supervisado. La principal diferencia entre ambos esta en el
planteamiento del problema; mientras que los modelos de aprendizaje supervisado
se centran en predecir una variable objetivo, los modelos de aprendizaje no
supervisado tratan con las relaciones entre los datos y buscan encontrar patrones
intrinsecos en ellos. Dada esa divergencia, los modelos utilizados para la prediccidon
de crimen en Bucaramanga son modelos supervisados, ya que se busca predecir

una variable objetivo, en este caso, la cantidad de delitos por cada seccidn.

El objetivo del modelo planteado es pronosticar la probabilidad de ocurrencia de un
delito —sin importar cual sea— en una seccion de Bucaramanga. Por tal motivo, el
modelo resultante es uno de clasificacion binaria donde 1 corresponde a que si hubo
un delito en una seccién especifica, en un periodo de tiempo determinado, y 0

corresponde a que no hubo delito.

Para ello, se probaron los modelos de K-Nearest Neighbors y Support (KNN) y
Support Vector Machine como clasificadores. La idea principal dentro de los
modelos de KNN es encontrar los vecinos mas cercanos de cada vector dentro de
un espacio vectorial, esto permite que los prondsticos de cada modelo correspondan
a la proporcion de clases de los N vectores mas cercanos. La figura 5-2 representa
el prondstico de una instancia nueva, en la que el vector correspondiente se situa
en un punto de un espacio de K dimensiones, y el prondstico de esta instancia
corresponde a la categoria de los N vecinos. Para una cantidad de vecinos de 2, el

pronostico es la CLASE B, mientras que para una cantidad de vecinos de 7, el
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prondstico de la misma instancia es la CLASE A. En consecuencia, el
hiperparametro principal en tales modelos es la cantidad de vecinos por tener en

cuenta para realizar el prondstico de la clase.

Figura 5-2
Representacion de prediccion de un modelo KNN
CLASE A
() ciases

Fuente: Elaboracion propia.

Por su parte, los Support Vector Machine para clasificacion son modelos que dividen
el espacio vectorial con base en los vectores borde en donde termina una clase y
empieza otra. Estos vectores se denominan vectores de soporte y generaran la
separacion del espacio de dichos vectores de soporte en un espacio de K+p
dimensiones, donde K son las dimensiones originales y p es la diferencia entre el
espacio original y la transformacion del espacio a uno nuevo. Esta ampliacién en las
dimensiones del espacio vectorial es necesaria, ya que la separacion de datos en
el espacio original no suele ser lineal, mientras que, al aumentar las dimensiones
del espacio, la separacién en el hiperplano planteado tiende a linealizarse (figura 5-
3).
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Figura 5-3

Representacion de predicciéon de un modelo SVM

Fuente: Elaboracion propia.

El modelo elegido en el desarrollo del presente estudio es el modelo KNN, pues
presentd mejores resultados de clasificacion y tiempos de ejecucion, los cuales

seran explicados en apartados posteriores.

6. RESULTADOS DEL MODELO Y LIMITACIONES

Ya mostrados los diferentes modelos de prediccion del delito en Bucaramanga, en
general, se identificdé que los mejores resultados de la prediccién del crimen se
dieron al utilizar los modelos con relaciones espaciales de grafos por semanas. Mas
especificamente, el modelo que conté con una mayor precision fue el modelo KNN
con frecuencia semanal, con el que se obtuvo un nivel de precision en la prediccion
entre el 60 % y el 50%, es decir, cerca de la mitad de los prondsticos que efectud el
modelo eran realmente delitos. Este tipo de hallazgos permiten llevar un analisis
inicial acerca de la dinamica de delito que se presenta en Bucaramanga. Al obtener
indicadores de precision por debajo de la mitad, se intuye que los delitos en esta
ciudad no tienen un caracter aleatorio, sino que refieren un componente estructural

que, de tenerse suficiente informacion, permite el desarrollo de modelos de
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prediccion del delito con buenos resultados. Con base en lo anterior, es pertinente
continuar con el desarrollo de estudios de modelos de prediccion en diferentes
ciudades del pais, a fin de encontrar qué modelo ofreceria mejores resultados en la
prediccion del delito, asi se lograria mejor gestidon de los recursos de las autoridades

de policia.

Las tablas 6-1 y 6-2 contienen las matrices de confusion total de los modelos de
frecuencia diaria y semanal, respectivamente. Los modelos de frecuencia diaria
tienen mayor dificultad, por lo que a pesar de ser el mejor modelo (SVM), su matriz

de confusion registra resultados inferiores, frente al de frecuencia semanal.

Tabla 6-1

Resultados prediccién con SVM con frecuencia diaria

Prediccion
No delito Delito
Original No delito 8.693 755
Delito 123 70

Fuente: Elaboracién propia.

Tabla 6-2

Resultados prediccion con KNN con frecuencia semanal

Prediccién
No delito Delito
Original No delito 6.527 3.322
Delito 2.042 3.037

Fuente: Elaboracién propia.

Por otro lado, la Tabla 6-3 muestra los pronésticos del mejor modelo (KNN con
frecuencia semanal) con diferentes umbrales para considerar el prondstico de la
clase delito. Al igual que en la seccion anterior, al aumentar el umbral, se busca
aumentar la precision. De tal modo, para llegar a un prondstico, depende del error

que se esté dispuesto a tolerar entre Precision y Recall.
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Tabla 6-3

Métricas y umbral minimo para estimacién por KNN semanal

Umbral minimo 0,5 0,6 0,7 0,8

Accuracy 64,07 % 64 % 67,59 % 67,59 %
Recall 59,80 % 59,80 % 19,10 % 19,10 %
Precision 47,76 % 47,76 % 57 % 57,09 %

Fuente: Elaboracién propia.

En general, se encontraron buenos resultados al utilizar la frecuencia semanal, pero
hubo dificultades al realizar el proceso con frecuencia diaria. Sin embargo, depende
del usuario y su disposicion para priorizar una métrica frente a otra, pues se puede
lograr un recall mucho mas alto, pero a costo de un precision relativamente mas
bajo. Ademas, estos modelos muestran que los delitos en Bucaramanga responden
a una estructura, mas no son dados a un componente estrictamente aleatorio. En
consecuencia, con una mayor diversidad de datos podria llegarse a mejores

resultados y se facilitaria el uso de variaciones o diferentes técnicas.

Estos hallazgos permiten concluir que, en zonas rurales o centros urbanos
pequenos, la prediccion del delito puede ser ineficiente, dado que la cantidad de
hechos registrados es insuficiente para elaborar prondsticos precisos. Asimismo, es
importante resaltar que los resultados obtenidos para la ciudad de Bucaramanga no
son generalizables para otros municipios del pais. En consecuencia, se requiere
estimar modelos de cada municipio o area metropolitana, donde se aspire
implementar modelos de prediccion del delito. Por lo anterior, los municipios
pequefos o intermedios en el pais pueden beneficiarse de otras estrategias de
atencion del delito basadas en evidencia, como la identificacion de puntos calientes

de crimen.

Para facilitar el anadlisis y visualizar las predicciones, se implementd un tablero
interactivo en el programa Shiny que permite ver todos los datos histéricos de delitos
sucedidos desde 2016 hasta 2019 (figura 6-1), por homicidios, lesiones personales
y hurtos a personas; ademas, puede observarse la probabilidad de que suceda un
delito en cada seccion DANE de una semana especifica para comienzos de 2020.

La herramienta cuenta con diferentes filtros para visualizar la probabilidad de que
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ocurra un hecho segun la fecha, el tipo de delito y el municipio seleccionado. Por el
momento, el tablero incorpora unicamente los prondsticos hechos para

Bucaramanga.

Figura 6-1

Captura de pantalla de la herramienta de visualizacién y prediccién del crimen en
Bucaramanga
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Fuente: Elaboracion propia.

Asi mismo, dada la crisis de salud publica causada por la COVID-19 en 2020 y las
restricciones impuestas por los Gobiernos para reducir el nivel de contagios, los
delitos han tenido un comportamiento atipico (Alvarado et al., 2020); por lo tanto, es
probable que los crimenes en Bucaramanga se hayan reducido o cambiado de
ubicacion. En consecuencia, existe la probabilidad de que las predicciones de
delitos como los homicidios, lesiones personales y hurtos a personas, basadas en
datos historicos no sean efectivas para las predicciones del ano 2020. Sera
necesario validar con los nuevos datos —conocida como backtesting— para
confirmar si hubo cambios drasticos en los delitos de ese afio que pudieran afectar
el desempenfo de los modelos. Si ese es el caso, se necesitara calibrar o entrenar
de nuevo el modelo. Este proceso de backtesting y recalibracion puede realizarse
de manera periédica para mantener el modelo actualizado y con buena capacidad

de prediccion.
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"7 . RECOMENDACIONES DE POLITICA

El modelo de prediccién del delito planteado en este documento da paso a cuatro

principales aprendizajes.

7.1 Entidades territoriales con poca informaciéon estadistica pueden hacer
uso de otras herramientas, diferentes a la prediccion del delito.

La prediccion del delito en entidades territoriales con poca informacion estadistica,
como el caso de Bucaramanga, puede ser una herramienta util, pero compleja para
su desarrollo e implementacion. Ahora bien, aunque las autoridades de policia ya
han perfeccionado herramientas de visualizacion espacial —conocidos como
mapas de calor—, los asuntos relacionados con el uso de prediccion del delito estan
cada vez mas en la agenda publica, por lo cual, es indispensable evaluar la
efectividad de esta herramienta en lugares que cuentan con pocos datos
estadisticos. Como puede concluirse a partir de lo expresado en este documento,
con los datos disponibles en el pais pueden desarrollarse modelos de prediccién del
delito para zonas geograficas grandes con buenos niveles de precision; sin
embargo, las limitaciones existentes dificultan el uso de tales resultados para
desarrollar un servicio de vigilancia certero. Por lo tanto, una herramienta de
prediccion puede generar unos costos de entrada altos y no traducirse en unos

resultados efectivos si no se cuenta con informacién estadistica rigurosa y completa.

Otras herramientas de visualizacién y de analisis de datos —como la econometria
espacial— podrian generar informacion suficiente para la toma de decisiones de
politica publica; no obstante, la prediccion del delito puede ser una herramienta util
para autoridades como gobernadores, alcaldes y secretarios de despacho que, al
ejercer su rol de autoridad de policia, aplican medidas de planeacion en materia de
convivencia y seguridad ciudadana, de acuerdo con la probabilidad de ocurrencia

de un hecho.
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7.2 Mas y mejores datos para el desarrollo de modelos de prediccion del
delito.

Es indispensable contar con un mayor acervo de datos e informacién geoespacial
del pais, tanto en las zonas urbanas como en las rurales. Con el surgimiento y
desarrollo de nuevos modelos de prediccion del delito, se abre una ventana de
oportunidad para la participacion nacional en la generacion de estrategias y
mecanismos de recoleccion de informacion periddica y sostenible de las dinamicas
del delito y los comportamientos contrarios a la convivencia. En el mismo sentido,
aplicar modelos de prediccion del delito permite la creacién de incentivos para el
involucramiento de las tecnologias de informacion y la comunicacion en la
formulacién de politicas publicas y estrategias para la prevencion del delito en el

pais.

Con una efectiva articulacion y coordinacion entre las diferentes entidades, se
pueden obtener mejores bases de datos y conjuntos de informacion disponibles
para desarrollar con mayor precision los modelos de prediccion del delito. Asi,
mediante la articulacion entre los datos de criminalidad que tiene la Policia Nacional,
los datos ofrecidos por las lineas telefonicas de atencion a emergencias (123) e
informacion sobre medidas correctivas, se obtendra una informacién mas completa
y una mejor coordinacion entre las entidades involucradas para la atencion del
delito. Por consiguiente, las limitaciones presentadas en este estudio invitan a
continuar con pruebas piloto y evaluaciones experimentales o cuasiexperimentales,
como las que adelantan el Gobierno nacional y diferentes autoridades locales, en el
nuevo modelo de vigilancia y control de la Policia Nacional que se encuentra en
construccion. Ademas, se presenta una oportunidad para crear una cultura de
manejo y recoleccion de datos en el pais que se caracterice por su continuidad y
enriquecimiento periddico. Esto, con el fin de poder tener una aproximacion mas
acertada sobre la prevencidn y precisar la implementacion de estrategias de
convivencia y seguridad ciudadana, en los diferentes contextos que se presentan
en el pais. Todos los cometidos sefalados se orientan al gran objetivo de garantizar
la convivencia pacifica y la tranquilidad de los ciudadanos como aspecto

fundamental para el desarrollo de Colombia.
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7.3 No existe un unico modelo de predicciéon del delito. Estos deben seguir
caracteristicas propias de cada entidad territorial.

Existen diversos modelos de prediccién; por lo tanto, el modelo desarrollado para la
ciudad de Bucaramanga no pretende ser el definitivo para replicarlo tal cual en los
municipios del pais. Al contrario, los resultados del modelo de grafos y el modelo
KNN generan una invitacion para la adaptacidon, implementacion y estudio de
modelos de prediccion del delito de acuerdo con el contexto y la informacion
disponible. De igual manera, existen diferentes metodologias para la prediccion del
delito que podrian aplicarse en los municipios de Colombia, como el modelo de
elipses espaciales o el de estimacion de densidad por Kernel (KDE) y KDE con
temporalidad. El ultimo de los modelos mencionados —KDE con temporalidad— es
una buena alternativa a los modelos trabajados antes, pues no requiere
desagregacion geografica ni shapefiles (Mohler et al., 2012), con lo cual se obtienen
optimos resultados en comparacion con otros modelos para la ciudad de Bogota

(Barrera, Diaz, Riascos, y Ribero, 2016).

Entre las alternativas para la implementacion de modelo de grafos en la prediccién
del delito que se podrian aplicar en ciudades intermedias y pequefias de Colombia,
destacan los modelos de grafos con laplacianos de Gauss y Deepwalk, los cuales
son una adaptacion al modelo de grafos espacio temporal del modelo Word2Vec
que se usa en el analisis de texto. En consecuencia, de acuerdo con las
caracteristicas de las zonas por estudiar, la informacion disponible y la necesidad
de estrategias de prevencion del delito se podria analizar la pertinencia de estas
metodologias para lograr un nivel de prediccion de los delitos por dia, generar zonas
de calor generales o incluir, si es posible, variables predictoras con caracteristicas
de cada division espacial que varien en el tiempo. De tener éxito, estas
metodologias y modelos seran un insumo trascendental para la formulacion y

construccion de estrategias de prevencion para las diferentes entidades territoriales.
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7.4 Los modelos de prediccion del delito pueden generar sesgos y
discriminacion.
Al utilizar los modelos de prediccion del delito como insumos para formular e
implementar politicas publicas se deben tener en cuenta las implicaciones éticas de
su uso. Por un lado, los resultados que surgen de estos modelos pueden tener
efectos discriminatorios sobre un determinado grupo poblacional o zona de la
ciudad; en consecuencia, su verificacion y validacion respecto a la presencia de
sesgos en los resultados revisten igual importancia para el uso de los resultados
obtenidos en la formulacién de estrategias de prevencion del crimen. Ademas, al
utilizar solamente los datos disponibles, los modelos de prediccién no tienen en
cuenta el posible subreporte de casos y denuncias que se presentan en
determinados delitos, lo cual se traduce en una pérdida de eficiencia para los
modelos desarrollados. Por consiguiente, las estrategias de prevencion con base a
los modelos de prediccion deben desarrollarse en paralelo con el fortalecimiento de

la justicia y con el acompafiamiento de la ciudadania.
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