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Introducción

Presento los ejemplos más significativos de aplicaciones
exitosas de las Matemáticas Aplicadas en la acedeḿıa e
industŕıa: una visión muy personal como profesor de
UNIANDES y co-Director de Quantil.

Estas son aplicaciones a:
1 Detección de mineŕıa ilegal.
2 Mineŕıa de datos médicos.
3 Mercadeo basado en datos.
4 Predicción del crimen.
5 Mineria de texto.
6 Poĺıticas públicas.
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2 Mineŕıa de datos médicos.
3 Mercadeo basado en datos.
4 Predicción del crimen.
5 Mineria de texto.
6 Poĺıticas públicas.

A. Riascos - Uniandes - Quantil



Introducción
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industŕıa: una visión muy personal como profesor de
UNIANDES y co-Director de Quantil.

Estas son aplicaciones a:
1 Detección de mineŕıa ilegal.
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industŕıa: una visión muy personal como profesor de
UNIANDES y co-Director de Quantil.

Estas son aplicaciones a:
1 Detección de mineŕıa ilegal.
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Mineŕıa de datos médicos

Corteśıa Fundación Valle del Lili (FVL).
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Imágenes

Gráfica: Corteśıa de Johns Hopkins University

(a) Spinal Cord (b) Spinal Cord Injury

Detección de signos vitales sin contacto: Uniandes, Harvard,
ICESI, FVL.
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Poĺıticas Públicas

Contents

1 Introducción
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Mercadeo basado en datos

Corteśıa: Barbara & Frick y Young & Rubican.
Mineŕıa de redes sociales (twitter).
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Modelo Espacio - Temporal

Este es un modelo basado en la clasificación de los eventos
como antecedentes y réplicas.

Es el estado del arte en modelos de predicción del crimen.

Está motivado por teoŕıas de contagio espacial y réplicas
temporales.
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Modelo Espacio - Temporal: Motivación

Mohler et al.: Self-Exciting Point Process Modeling of Crime 101

Figure 1. On the left, histogram of times (less than 300 days) between Southern California earthquake events of magnitude 3.0 or greater
separated by 110 kilometers or less. On the right, histogram of times (less than 50 days) between burglary events separated by 200 meters or
less.

In seismology a mark Mk, the magnitude of the earthquake, is
associated with each event (tk, xk, yk) and the conditional inten-
sity often takes the form

λ(t, x, y,M) = j(M)λ(t, x, y), (2)

λ(t, x, y) = μ(x, y)

+
∑

{k:tk<t}
g(t − tk, x − xk, y − yk;Mk). (3)

Models of this type, referred to as Epidemic Type Aftershock-
Sequences (ETAS) models, work by dividing earthquakes into
two categories, background events and aftershock events. Back-
ground events occur independently according to a stationary
Poisson process μ(x, y), with magnitudes distributed indepen-
dently of μ according to j(M). Each of these earthquakes then
elevates the risk of aftershocks and the elevated risk spreads in
space and time according to the kernel g(t, x, y,M).

Figure 2. Times of violent crimes between two rivalry gangs in Los
Angeles.

Many forms for g have been proposed in the literature,
though in general the kernel is chosen such that the elevated risk
increases with earthquake magnitude and decreases in space
and time away from each event. For example, the isotropic ker-
nel,

g(t, x, y;M) = K0

(t + c)p
· eα(M−M0)

(x2 + y2 + d)q
, (4)

is one of a variety of kernels reviewed in Ogata (1998). Here
K0, M0, and α are parameters that control the number of after-
shocks, c and d are parameters that control the behavior of the
kernel at the origin, and p and q are parameters that give the
(power law) rate of decay of g.

Standard models for the background intensity μ(x, y) include
spline, kernel smoothing, and Voronoi estimation (Silverman
1986; Ogata and Katsura 1988; Okabe et al. 2000). In the case
of fixed bandwidth kernel smoothing, the background intensity
is estimated by

μ(x, y) = μ ·
∑

k

u(x − xk, y − yk;σ), (5)

where μ is a parameter controlling the overall background rate.
The events (tk, xk, yk,Mk) are assumed to be background events
and in practice can be obtained through a declustering algo-
rithm (Zhuang, Ogata, and Vere-Jones 2002).

The appropriate selection of parameter values is as critical
to the modeling process as specifying accurate forms for μ,
g, and j. The distance in space and time over which the risk
spreads, the percentage of background events vs. aftershocks,
the dependence of the increased risk on magnitude size, etc.,
all can have a great impact on the predictive power of a point
process model. Parameter selection for ETAS models is most
commonly accomplished through maximum likelihood estima-
tion, where the log-likelihood function (Daley and Vere-Jones
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Modelo Espacio - Temporal: especificación

Se considera un modelo de la intensidad espacio temporal del
crimen de la forma:

λ(t, x , y) = µ(t, x , y) +
∑

k:tk<t

g(t − tk , x − xk , y − yk) (1)

Sea µ(t, x , y) = ν(t)µ(x , y)



Modelo Espacio - Temporal: especificación

Suponiendo que el modelo es correcto la probablidad de que
un evento i sea un evento antecedente es:

πii =
ν(ti )µ(xi , yi )

λ(ti , xi , yi )
(2)

La probabilidad de que el evento j cause el evento i (evento
réplica) es:

πji =
g(ti − tj , xi − xj , yi − yj)

λ(ti , xi , yi )
(3)



Modelo Espacio - Temporal: estimación

Sea P la matriz de probabilidades (pji ) (obsérvese que la
suma de columnas da 1).

Elija una probabilidad inicial P0.

Muestrear de P0 puntos de transfondo y réplica:
(tk , xk , yk , pkk)k=1,...N y (ti − tj , xi − xj , yi − yj , pji )i>j y
usando esta muestra hacer una estimación inicial de:

1 µ1 de µ.
2 g1 de g .
3 ν1 de ν

usando KDE con ancho de banda variable.

Estimar inicalmente λ1 usando que las columnas de P suman
1.



Modelo Espacio - Temporal: estimación

En cada iteración n, ajustamos simulados con Pn los datos
gn(ti − tj , xi − xj , yi − yj , pji ) de g . Ahora ajustamos una un
kernel del siguiente tipo:

gn(t, x , y) =
1

N

N0∑
i=1

1

σxσyσt(2π)
3
2D3

i

× exp(−(x − xi )
2)

2σ2xD
2
i

−(y − yi )
2)

2σ2yD
2
i

− (t − ti )
2)

2σ2tD
2
i

)

Usamos un procedimiento similar para estimar ν y µ. En el
primer caso un Kernel Gausssiano univariado y el segundo
caso un Kernel Gaussiano bivariado.



Modelo Espacio - Temporal: estimación

Actualizar P1.

Repetir los pasos anteriores hasta que la matriz P no cambie
mucho.

El número de probabilidades a estimar en cada iteración es del
orden de N2.

Esto es computacionalmente constoso (t́ıpicamente N del
orden de 1, 000 o 30, 000 - Bogota en un año).
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Validación

Utilizamos el Precision Accuracy Index

PAI =
Hit Rate

Percentage of Area

Hit Rate =
Crimes predicted in Hotspots

Total Crimes

Percentage Area =
Area of Hotspots

Total Area

Sin embargo en modelos muy granulares no es una buena
medida.

A. Riascos - Uniandes - Quantil
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Figure 6. Forecasting strategy comparison. Average daily percentage of crimes predicted plotted against percentage of cells flagged for 2005
burglary using 200 m by 200 m cells. Error bars correspond to the standard error. Prospective hotspot cutoff parameters are 400 meters and 8
weeks (left) and optimal parameters (right) are 200 meters and 39 weeks. Spatial background intensity μ(x, y) smoothing bandwidth for the
point process is 300 meters (left) selected by cross validation and 130 meters (right) selected to optimize the number of crimes predicted.

the prospective hotspot strategy. For example, with 10% of
the city flagged the point process and prospective hotspot cor-
rectly predict 660 and 547 crimes (respectively) out of 2627.
The difference in accuracy between the two methodologies can
be attributed to the crime hotspot map’s failure to account for
the background rate of crime. While prospective crime hotspot
maps used for crime prediction attempt to quantify the conta-
gious spread of crime following past events, they fail to assess
the likelihood of future “background” events, the initial events
that trigger crime clusters.

In order to disentangle the dependence of model accuracy on
parameter selection, in Figure 6 on the right we repeat the same
prediction exercise but with parameters of each model selected
to yield the highest number of crimes predicted (L1 norm over
1 through 15% of cells flagged). The optimal cutoff parameters
for the prospective hotspot map are 200 meters and 39 weeks.
With these parameter values, in particular the slow decay of g
in time, Equation (11) is closer to Poisson estimation. For the
point process model we only optimize the bandwidth used for
μ(x, y) as the computational cost of the stochastic decluster-
ing algorithm is relatively high. Whereas the bandwidth is esti-
mated to be approximately 300 meters using cross validation, a
smaller bandwidth, 130 meters, provides a higher level of pre-
dictive accuracy. This can be attributed to the spatially localized
features of neighborhoods, and hence burglary.

For all percentages of cells flagged the prospective hotspot
map underperforms the point process, though for certain per-
centages the relative underperformance is less. On the left in
Figure 6, the prospective hotspot map performs better (relative
to the point process) for smaller percentages of cells flagged, as
the parameters are selected to account for near-repeat effects.
On the right, the prospective hotspot map performs better for
larger percentages of flagged cells, since for these parameter
values the model is more accurately estimating fixed environ-
mental heterogeneity. For crime types such as robbery and auto

theft, where near-repeat effects play less of a role, prospective
hotspot maps tailored for near-repeat effects are likely to be
outperformed by simple Poisson estimation. The advantage of
models of the form (10) is that the balance between exogenous
and endogenous contributions to crime rates is inferred from
the data as opposed to being imposed a priori.

6. DISCUSSION

We showed how self-exciting point processes from seismol-
ogy can be used for the purpose of crime modeling. In the fu-
ture it may be desirable to tailor point process models specifi-
cally for crime, taking into account the crime type and the lo-
cal geography of the city. Based upon the insights provided by
nonparametric estimates, parametric models can be constructed
that have advantages with respect to model fitting and simula-
tion. Background rates can also be improved by incorporating
other data types (in Johnson 2008, housing density is used to
improve models of repeat victimization). In the case of gang
violence, a hybrid network-point process approach may be use-
ful for capturing the self-exciting effects stemming from gang
retaliations. Here increased risk may not diffuse in geographic
space, but instead may travel through the network space of gang
rivalry relations.

The methodology used in this study can be implemented for
other applications as well, for example refining point process
models of earthquakes. It could potentially be adapted, more
generally, to other second-order models of point processes.
The stochastic declustering algorithm opens up the door to
a plethora of density estimation techniques (Silverman 1986;
Scott 1992; Eggermont and LaRiccia 2001) that could be used
to explore point processes in a way parametric methods do not
allow.

In Marsan and Lenglin (2010) it is shown that the method
is an Expectation-Maximization (EM) type algorithm. At the
maximization step the complete data log-likelihood function



Datos

Se cuenta con datos de cŕımenes en Bogot del 16 de abril al
30 de junio de 2017: 16.402 datos.

Para esta validación se usaron datos de la localidad de Santa
Fé, delimitada por latitudes entre [4.571, 4.629] y longitudes
> −74.091.
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Datos

1.676 (≈ 10%) cŕımenes en la localidad de Santa Fé en el
peŕıodo tratado.

Se entrenó el modelo de crimen con datos entre 1 y 7 semanas
y se validó con las 3 semanas posteriores al entrenamiento, en
todos los casos, del 10 al 30 de junio de 2017 (407 cŕımenes).
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Validación

Se divide Bogot (1.547km2) en 10,946 celdas de ≈ 145m2

cada una; 1.019 celdas en la localidad de Santa F.

Se entrena el modelo con el correspondiente número de
semanas y se predicen los puntos calientes para cada turno de
8 horas, definidos como el 10% de las celdas con mayor
probabilidad de crimen.

Se investigan cuántos cŕımenes de los datos de validación
ocurrieron en los puntos calientes predichos por el modelo.
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semanas y se predicen los puntos calientes para cada turno de
8 horas, definidos como el 10% de las celdas con mayor
probabilidad de crimen.

Se investigan cuántos cŕımenes de los datos de validación
ocurrieron en los puntos calientes predichos por el modelo.



Validación: Hit Rate

La siguiente tabla registra el Hit Rate del modelo al ser
entrenado con datos entre 1 y 7 semanas. El Hit Rate se
calcul para cada uno de los 21 turnos de 8 horas dentro de
cada semana.

Entrenamiento 1 2 3 4 5 6 7

Semana 1 0,49 0,47 0,44 0,44 0,46 0,44 0,44
Semana 2 0,41 0,40 0,40 0,43 0,43 0,46 0,46
Semana 3 0,39 0,48 0,44 0,49 0,48 0,54 0,54

Promedio 0,43 0,45 0,43 0,45 0,45 0,48 0,48



Validación: Hit Rate



Validación: PAI

Al evaluar la eficiencia del modelo entrenado con 7 semanas, se
encontró:

Cobertura 1% 5% 10% 15% 20%

Semana 1 1,53 5,04 4,4 4,21 3,92
Semana 2 4,33 6,14 4,62 3,98 3,64
Semana 3 10,4 6,92 5,43 4,37 3,7

Promedio 5,33 6,02 4,8 4,19 3,75



Validación



Validación

Se puede apreciar que entre mayor sea el número de datos de
entrenamiento, el modelo tiene mayor capacidad predictiva.

Este método de validación se puede utilizar también para
calibrar otros parámetros del modelo: tipo de kernel y anchos
de banda, pesos otorgados a los datos de entrenamiento, entre
otros.



Validación

Se puede apreciar que entre mayor sea el número de datos de
entrenamiento, el modelo tiene mayor capacidad predictiva.

Este método de validación se puede utilizar también para
calibrar otros parámetros del modelo: tipo de kernel y anchos
de banda, pesos otorgados a los datos de entrenamiento, entre
otros.



Validación

Hit Rate con 7 semanas de entrenamiento y 10% de cobertura de
puntos calientes:

Prediccin bw fijo bw variable

Semana 1 0,44 0,57
Semana 2 0,46 0,59
Semana 3 0,54 0,62

Promedio 0,48 0,59



Validación

Hit Rate con 7 semanas de entrenamiento y 10% de cobertura de
puntos calientes:

Prediccin bw fijo bw variable KDE

Semana 1 0,44 0,57 0,42
Semana 2 0,46 0,59 0,44
Semana 3 0,54 0,62 0,53

Promedio 0,48 0,59 0,46
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GAP MAPS: Modelo documentos

Definition

Un vocabulario V es una sucesión finita de elementos diferentes
(v1, . . . , vn). n es llamado el tamaño del vocabulario V . v1, . . . , vn
son llamados los términos del vocabulario V .

Definition

Un documento sobre un vocabulario V es una sucesión
d := (w1, . . . ,wn) con wi ∈ V , ∀i ∈ {1, . . . , n}. n es llamado la
longitud del documento d .

Definition

Sea V un vocabulario, vi un término y d = (wi , . . . ,wn) un
documento sobre este vocabulario.

ci (d) :=
n∑

j=1

I(vi = wj)

es la función frecuencia del término vi



GAP MAPS: Modelo documentos

Definition

El vector de frecuencia de términos de un documento d sobre un
vocabulario V es el vector

f (d) := (c1(d), . . . , cn(d))

Definition

Un Corpus C = (d1, . . . , dn) es una sucesión de documentos sobre
un vocabulario V. n es llamado el tamaño del Corpus.

Definition

Dado un Corpus C = (d1, . . . , dm) sobre un vocabulario
V = (v1, . . . , vn) se define la matriz de términos y documentos

[Mij ] = f (dj)i , 1 ≤ i ≤ n, 1 ≤ j ≤ m

Esto quiere decir que la entrada en la posición i , j corresponde a la
frecuencia con que ocurre el término vi dentro del documento dj .



GAP MAPS: Latent Dirichlet Allocation (LDA)

LDA es un modelo probabiĺıstico generativo de un corpus.

La idea es que los documentos son representados como
mezclas aleatorias sobre tópicos latentes, donde cada tópico
es caracterizado como una distribución sobre palabras.



GAP MAPS: Latent Dirichlet Allocation (LDA)

LDA asume el siguiente proceso generativo para cada
documento en un corpus :

1 Escoja N ∼ Poisson(ξ).
2 Escoja θ ∼ Dirichlet(α).
3 Para cada una de las N palabras wn:

Escoja un tópico zn ∼ Multinomial(θ).
Escoja una palabra wn de p(wn | zn, β), una distribución de
probabilidad multinomial condicionada en el tópico zn.



GAP MAPS: Latent Dirichlet Allocation (LDA)

Las probabilidades de cada palabra estan parametrizadas por
una matrix β de dimensiones k × V , donde
βij = p(w j = 1 | z i = 1). Estos son unos valores fijos a ser
estimados.



GAP MAPS: Latent Dirichlet Allocation (LDA)

Dados los parámetros α y β, la función de probabilidad
conjunta de una mezcla de tópicos θ, un conjunto de N
tópicos , y un conjunto de N palabras está dado por:

p(θ, z ,w | α, β) = p(θ | α)
N∏

n=1

p(zn | θ)p(wn | zn, β), (4)

donde p(zn | θ) es θi para el único i tal que z in = 1.

Integrando sobre θ y sumando sobre z , obtenemos la
distribución marginal de un documento:

p(w | α, β) =

∫
p(θ | α)

(
N∏

n=1

∑
zn

p(zn | θ)p(wn | zn, β)

)
dθ.

(5)



GAP MAPS: Latent Dirichlet Allocation (LDA)

Por último, tomando el producto de las probabilidades
marginales de los documentos, obtenemos la probabilidad de
un corpus:

p(c | α, β) =
M∏
d=1

∫
p(θd | α)

(
Nd∏
n=1

∑
zdn

p(zdn | θd)p(wdn | zdn, β)

)
dθd .



GAP MAPS: Latent Dirichlet Allocation (LDA)

Esta distribución es intractable, en general. A pesar de esto
diferentes algoritmos de inferencia aproximada pueden ser
considerados para LDA, como Variational Approximation y
Markov Chain Monte Carlo.



Automatic summarization

Corteśıa Quantil (proyecto interno).

.
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Mineŕıa de datos médicos
Mercadeo basado en datos

Aterrizaje: Predicción del crimen
Aterrizaje: Mineŕıa de texto
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Health Records: Anomaly detection

Courtesy of Ministry of Health and Social Protection.

• Risk groups
• Variables of interest

Compare differences in 
distributions
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Tax Evasion

Problems: Detect likely cases of tax evasion.

Firm’s
Data

Alerts
Investigations

Theoretical 
Tax 

Report

Observed Tax 
Report Mathematical 

Model

Predicted Tax 
Report

Anomalous

Citizens
Data



Money Laundry

Problem: Detect anomalous transactions that may be
suspicious of money laundry.

Confidentiality agreements forbids me of explaining further
details.



Money Laundry

Problem: Detect anomalous transactions that may be
suspicious of money laundry.

Confidentiality agreements forbids me of explaining further
details.



Lawsuits Against the State

Courtesy of National Agency for Judicial State Defence
(ANDJE).



Predicting unnecessary hospitalizations

Courtesy of Ministry of Health and Social Protection.
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Risk Adjustment

Courtesy of Ministry of Health and Social Protection.



Subjective Poverty

Courtesy of National Department of Statistics (DANE).



Gracias!

ariascos@uniandes.edu.co
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