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Introduccion

El mapeo de puntos calientes es una herramienta que se ha venido utili-
zando desde hace bastante tiempo por académicos y departamentos de
policia, con el fin de identificar las zonas en las que hay alta probabilidad
de crimen, de tal forma que se pueda asignar de manera eficiente los li-
mitados recursos policiales para su prevencion. Existen diversas técnicas
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de mapeo y estas han evolucionado para ser visualmente concisas y de
facil interpretacion. La escogencia del modelo, sin embargo, tiene impli-
caciones sobre la forma y definicién de los puntos calientes y, por tanto,
en la eficacia en la prevencion del crimen. A diferencia de otros mapas
de calor, un mapa de crimen debe servir como herramienta para orientar
el patrullaje y la disposicién de recursos de prevencion de crimen, los
cuales estan restringidos al espacio publico y, en particular, a las calles.
Los diferentes modelos pueden implicar definir los puntos de calor como
intersecciones de calles, poligonos no uniformes o dreas arbitrarias. En los
modelos mds especificos es claro como orientar el patrullaje, perono lo es
en el caso en el que los puntos calientes son formas grandes o irregulares.

En este estudio, se exploran cuatro técnicas de modelamiento dife-
rentes para la prevencién del crimen: modelo de puntos, de elipses espa-
ciales, estimacién de densidad por Kernel y un modelo espacio-temporal.
Se explora el Indice de Precisién de Exactitud (pAr) (Chainey, Tompson y
Uhlig, 2008), una medida similar a las medidas de discriminacién predic-
tiva en la ciencia de datos (p. ej. medida F, area bajo la curva Roc) como
medida de eficacia que permite comparar la capacidad predictiva de los
modelos fuera de la muestra. Por su naturaleza, esta medida permite
entender el porcentaje de error tipo 1y tipo 11 para diferentes tamafios
de puntos calientes, contribuyendo a la discusién en criminologia sobre
el tamafio 6ptimo de los puntos (véanse Weisburd, Bernasco y Bruinsma,
2009). Los modelos se estimaron con la informacion de criminalidad de
Bogota, Colombia, durante el periodo 2011-2012.

Los resultados indican que el modelo espacio-temporal predice
mejor los puntos calientes de crimen en comparacién con los otros tres
modelos. Estos resultados son robustos, pues se calcul6 el valor esperado
de nuestra métrica de rendimiento, el PAI (véase su definicién mas ade-
lante), promediando resultados de veinte semanas de prueba diferentes
seleccionadas aleatoriamente.

Para los cuatro modelos que no incluyeron de manera clara la dimen-
sién temporal, se obtuvieron resultados 6ptimos estimando diferentes
parametros por cada dia de la semana en rangos de seis horas, lo que
permiti6 capturar las dindmicas cambiantes del crimen en Bogota.

Parte de la contribucion de este trabajo fue la implementacion del
modelo de xDE (Estimaciéon de Densidad de Kernel, por sus siglas en in-
glés) en un software para dispositivos moéviles, destinado a su eventual
uso por los patrulleros de policia de dicha ciudad. En la tltima seccién
se discuten sus especificaciones y su desarrollo.
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Diferentes modelos para la prediccion del crimen

El mapeo de puntos calientes ha sido una herramienta ttil para predecir
doénde el crimen tiende a ser mas alto y su aplicacion ha sido utilizada
para ayudar a las patrullas de policia (Hough y Tilley, 1998; Lavigne y
Wartel, 1998). Este tiene como base la premisa de que el crimen tiene més
probabilidad de ocurrir en zonas geogréficas en las que ha sucedido en el
pasado, lo cual provee una oportunidad para explotar la gran cantidad
de datos geocodificados de crimen, disponibles en las tltimas décadas
gracias a la sofisticada tecnologia del Gps y los sistemas de geocodificacion.

Hay diversas técnicas para agrupar y representar los datos espacio-
temporales que han sido desarrolladas para facilitar la visualizacién y uso
préctico en los departamentos de policia. No obstante, hay pocos estudios
que comparan esas diferentes técnicas en su habilidad para predecir un
crimen en el futuro (Chainey, Tompson y Uhlig, 2008). El propésito de este
capitulo es utilizar la medida de precision de los modelos de prediccion
del crimen basada en (Chainey, Tompson y Uhlig, 2008) que compara
una “tasa de éxito” normalizada con el drea cubierta para los diferentes
modelos y asi encontrar cudl de estos modelos es el mas apropiado para
predecir el crimen en Bogota.

Algunos de los modelos de prediccién de crimen, como el modelo de
puntos discutido a continuacién, son simplemente agregaciones y visua-
lizaciones de los eventos ocurridos en el pasado. Sin embargo, modelos
como el de elipses y el de KDE tienen parametros que pueden calibrarse
con base en una funcién de costo y, por ende, hacen parte de la familia de
modelos conocidos como aprendizaje de maquinas (machine learning, en
inglés). Dichos modelos, y otros de mayor complejidad, se estdan volviendo
mas populares en la dltima década por su flexibilidad para incorporar
diversas fuentes de datos, para predecir con precision variables como la
ubicacion geotemporal del crimen y otras variables relacionadas como
la violencia o la reincidencia criminal. Para ampliar esta discusion véase
(Bazzi et al., 2017).

La diferencia en desempefio de los diferentes modelos puede ser
explicada por el tamafio de los segmentos de datos que permiten identi-
ficar puntos calientes. Si la agrupacién de los datos es granular, se hace
dificil identificar los cltsteres (es decir, agrupaciones) de crimen (Chainey y
Ratcliffe, 2013), porque la visualizacién tendrd demasiadas zonas demar-
cadas como “puntos calientes”. Por otro lado, si los datos se agrupan de
acuerdo con diferentes criterios geograficos habra un problema de unidad
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de drea modificable (Openshaw, 1984), en el que las estadisticas resultantes
son altamente sensibles a la escogencia arbitraria de los limites de agru-
pacion de los datos.

En las dltimas décadas, algunas medidas han sido propuestas para
comparar diferentes técnicas de mapeo de puntos calientes y su capacidad
para predecir la ocurrencia del crimen. Una de ellas es la “tasa de éxito”
que cuenta cudntos futuros crimenes ocurrieron en las zonas marcadas
por el modelo como puntos calientes. Sin embargo, esta medida es de
poca utilidad, ya que no es normalizada por drea. Asi, un modelo puede
tener una tasa de éxito del 100 % marcando toda el drea de estudio como
un punto caliente. Para hacer frente a este problema, Bowers, Johnson
y Pease (2004) propusieron una medida llamada “tasa de eficiencia de
busqueda” definida como el nimero de eventos por kilémetro cuadrado
en dreas marcadas como puntos calientes.

Como se ha sefialado en (Chainey, Tompson y Uhlig, 2008), la “tasa
de eficiencia de bliisqueda” no considera la relacién con el tamafio del
area de estudio. Dos escenarios con una tasa de eficiencia de bisqueda de
veinte crimenes pueden diferir en el porcentaje de crimenes presentados
en los puntos calientes y en el tamafio de estos. Es importante resaltar
el hecho de que los puntos calientes mas especificos definen un modelo
mas 1util al pensar en el despliegue de los recursos policiales para la pre-
vencion del crimen.

En (Chainey, Tompson y Uhlig, 2008) los autores presentan una medida
que normaliza por el niimero total de crimenes en la evaluacion del estudio
del area, asi como el area total de estudio, esto es el Indice de Precisién
de Exactitud (par1). Esta medida fue encontrada como la més conveniente
para comparar entre modelos, no solo por las normalizaciones que per-
miten comparabilidad entre zonas de estudio y momentos del tiempo
distintos, sino también porque refleja el compromiso entre errores tipo 1
y tipo 11. Una medida que solo se enfoque en el error tipo 1, por ejemplo,
midiendo la efectividad en el area patrullada, beneficiaria modelos que
tengan poca drea patrullada aunque fracasen en prevenir crimen en el
resto del area de estudio; por otra parte, una evaluacién enfocada solo
en el error tipo 11 podria puntuar muy bien un modelo que concluya que
hay que patrullar toda el 4rea de estudio, sin considerar las limitaciones
de recursos. Las medidas que tienen en cuenta ambos errores resultan en
modelos 6ptimos mds balanceados y, por ende, més aplicables.
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Modelo de puntos

El modelo de puntos es la estrategia de agregaciéon mas simple para de-
tectar puntos calientes. Este se basa en la idea de que los puntos calientes
son microdreas definidas como celdas del orden del largo de una calle
o una cuadra en una manzana (Weisburd, Bushway, Lum y Ming Yang,
2004; Weisburd, Groff y Ming Yang, 2012). Entonces, la agregacion sobre
un campo de tamafio fijo de esta magnitud permite la deteccién de esos
puntos calientes, cuando los crimenes concentrados en un solo segmento
excedan cierto umbral.

Este modelo es muy sencillo de implementar, los tinicos parametros
a calibrar son el tamafio del campo y el umbral de puntos calientes, esto
ha sido una herramienta practica en la prediccion de puntos calientes
temporales pequefios (Gorr y Lee, 2015). No obstante, tiene algunas limi-
taciones resultantes de la discrecionalidad con la que se escojan las celdas
y sus tamafios. Por ejemplo, un clister de crimen puede pasar desaper-
cibido al quedar “artificialmente” dividido en cuatro celdas contiguas,
en la que cada una refleje un nivel bajo de crimen. Es mas, dado que las
celdas tienen un ancho fijo, hace imposible detectar concentraciones de
crimen que conformen un punto caliente méds grande que el tamafo de
una celda, y, en consecuencia, puede limitar la visualizacion del efecto
que un punto caliente tenga sobre dreas circundantes.

Modelo de elipses espaciales

El primer modelo de elipses comenz6 como un programa para identificar
“circulos calientes” usando datos espacio-temporales de criminalidad
(Block, 1995). El desarrollo de estos modelos llevé a la superposicién de
circulos y su eventual degeneracion en elipses. La idea principal continta
siendo la misma: identificar puntos de alta concentracién en el mapa y
ajustar una “elipse” en cada uno. El tamafio de las elipses y su orientacién
indican la distribucién subyacente del crimen.

El modelo de elipses espaciales ha sido ampliamente utilizado gra-
cias a suimplementacion en el software de analisis espacial y temporal del
crimen (STAC). Sus aplicaciones son diversas y en (Bowers, 1999; Martin
y Britt, 1998) se puede apreciar su popularidad y utilidad para delimitar
las regiones en las que se debe tomar accién.

Sus beneficios incluyen (1) la habilidad de destacar las regiones sin
usar limites predefinidos como los cuadrantes de policia o limites politico-
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administrativos (Martin y Britt, 1998), (2) la compatibilidad con multiples
aplicaciones G1s y (3) los pocos pardmetros que necesita para la estimacion.
Sin embargo, este modelo ha sido criticado porque la distribucion tipica
del crimen no sigue elipses y porque no permite un anélisis significativo
dentro de las regiones resaltadas (Chainey, Tompson y Uhlig, 2008).

El ajuste de una elipse de desviacion estandar para un conjunto de
puntos es directo. La magnitud de los dos ejes de cada elipse es dada por
las siguientes ecuaciones:

Donde n corresponde al niimero de puntos en una celda prede-
terminada, (x,y,) son las coordenadas de cada punto y cada elipse esta
orientada en direcciéon a la maxima dispersion posible para cada celda
de puntos. El otro parametro por ser estimado es el radio de busqueda,
que es el parametro subyacente en un algoritmo de aglomeracién que
asigna cada punto en el conjunto de datos a un cltster (p. ej. celda). El
radio de bisqueda es la distancia méxima que puede separar dos puntos
que pertenecen a la misma elipse.

Estimacion de Densidad por Kernel (KDE)

KDE es una técnica de suavizamiento que, en este caso, ajusta distribu-
ciones gaussianas centradas en cada punto de la muestra y las suma
para producir un mapa suave sobre el drea de estudio. Permite capturar
la densidad y ocurrencia del crimen a lo largo del area de estudio sin
necesidad de conformar areas de formas predeterminadas como elipses
o campos fijos (Chainey, Tompson y Uhlig, 2008). El radio de bisqueda
(ancho de banda) para ajustar cada distribucién gaussiana captura el nivel
de agregacion deseado para construir los puntos calientes. El resultado
es representado como los valores de intensidad en una cuadricula cuyas
dimensiones también deberian ser calculadas y determinan la granulari-
dad en la visualizacién de dichos puntos calientes. Sin embargo, no hay
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una metodologia universal para establecer estos parametros (Chainey,
Tompson y Uhlig, 2008).

Los puntos calientes pueden ser derivados de una estimacién KDE esco-
giendo un limite para la intensidad del crimen en cada celda. Por ejemplo,
un porcentaje de puntos en la parte de las celdas con un umbral minimo
de intensidad. Este procedimiento define claramente zonas geogréficas
que no estan limitadas por divisiones arbitrarias como los cuadrantes o
censos que puedan sesgar el andlisis. Otras ventajas son la simplicidad
visual, ademads de la creciente disponibilidad de su implementacién en el
software G1s (Chainey, Tompson y Uhlig, 2008). Existen varias aplicaciones
de esta metodologia en la literatura especializada (véanse Eck, Chainey,
Cameron y Wilson, 2005; Goldsmith, McGuire y Mollenkopf, 1999).

Para el propésito de este estudio, la comparacion més relevante de
KDE y otros modelos estd en (Chainey, Tompson y Uhlig, 2008), donde se
prueba que el KDE supera en desempefio a otros modelos como el de elipses
y mapeo de campo tematico. Esto probablemente se debe a la flexibilidad
de la forma que el KDE permite y a la captura de los efectos de contagio.

La Estimacion de Densidad Kernel, distinto de los otros dos modelos,
no requiere crear cliisteres. Este simplemente consiste en ajustar la densidad
gaussiana de la probabilidad sobre cada punto en el conjunto y, luego, el
correspondiente mapa de intensidad es la suma de todas esas densidades
sobrepuestas. Para cada punto, se ajusta la siguiente intensidad.

1 n
K(x) ==Y K(x)
ni
Donde

K;(x)= ;exp

-1 B
Ddet (=) S (r-x) 2" (x-x)

Y la matriz de varianza-covarianza se supone la misma para todos
los Kernel y se estima minimizando el error de prediccién del modelo.

Dimensiéon temporal

La dimensién temporal desempeiia un papel crucial en el anélisis de los
datos de criminalidad. Esté claro que los sucesos criminales no tienen la
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misma intensidad a través del tiempo. La actividad criminal depende
de factores tales como victimas potenciales, delincuentes motivados y
capacidad de vigilancia (Gorr y Lee, 2015), los cuales dependen, a su
vez, de la hora del dia y del dia de la semana. Ademas, muchas teorias
han demostrado un comportamiento contagioso o recurrente del crimen
(Johnson, 2008). Es asi como los modelos temporales han sido enriquecidos
al hacer un paralelo con la sismologia, donde movimientos sismicos son
estructuralmente diferentes a sus réplicas (Mohler, Short, Brantingham,
Schoenberg y Tita, 2012). En este articulo, algunas suposiciones en los
modelos de estimacion pretenden capturar estas relaciones para producir
modelos mds precisos.

Aunque los modelos anteriores no incluian de manera explicita una
variable temporal, si vale la pena aclarar que el tiempo desempefia un
papel decisivo sobre su calibracion y resultados. En todos ellos se utiliza
una ventana de tiempo para decidir qué eventos se deben considerar para
la construccién del mapa de calor. En principio, el modelo es més rico si
cuenta con més datos, pero ir demasiado hacia atras en el tiempo puede
producir un modelo que refleje factores desactualizados y que ya no se
generalizan al presente. La escogencia de la ventana de tiempo se debe
hacer optimizando la medida de desempefio predictivo, pero dicha optimi-
zacion no es relevante para las conclusiones de este capitulo. Para dichos
modelos se emple6 la misma ventana de tiempo, usando los crimenes
comprendidos entre el 1.° de enero del 2012 y el 31 de diciembre del 2013.

El modelo propuesto por Mohler et al. (2012) ha sido de interés para
este articulo. En este se identifican los clisteres del crimen en el tiempo
y espacio usando KDE y el proceso de puntos con intensidad.

MExy) = v(E) wxy) + 3, 8-t x =X, y-y,)

Aqui, como en sismologia, los datos son desagrupados en eventos
antecedentes y réplicas. El primer grupo es modelado como un proceso
de Poisson con intensidad p(x, y). Las réplicas ocurren en el tiempo y el
espacio de acuerdo con el Kernel g que pretende capturar la probabilidad
decreciente en tiempo y espacio, siendo més alto este riesgo cuando se
encuentra préximo a un evento antecedente.

Debido al tamafio de los datos necesarios para ajustar el Kernel g,
se utiliza una simulacién no paramétrica de Montecarlo que evita usar
toda la informacion obtenida para ajustar el modelo. Sea {(t,,x,,y,)}"k =1
una muestra del modelo, p, la probabilidad de que el evento i sea un
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evento antecedente y p, la probabilidad de que el evento j sea una réplica
del evento i.

Entonces
_ M(ti/xir]/i)
Pi —)\’—
(ti/xi/yi)
o g(ti —t, X =%,y _3/]')
Pi ;\’(ti’xi/yi)

El siguiente algoritmo iterativo es usado para estimar v, ny g (para
mas detalles véase Mohler et al. (2012):

(1) UseP = [pi].] para muestrear eventos antecedentes {(f,,x,,y,)}"k = 1.
(2) Estimewv  m , g deacuerdo con las muestras anteriores.
(3) Actualice P, usando (4) y (5) con los nuevos valoresdev , 11, ..

En este estudio se utilizaron kernels gaussianos.
Datos y metodologia

Los datos utilizados corresponden a los datos histéricos de crimen de
la zona urbana de Bogota, Colombia. Bogota es la ciudad mds grande y
mas poblada del pafis, tiene un drea de 1587 km? divididos en veinte lo-
calidades o distritos. La ciudad tiene una poblacién urbana de 7878783
habitantes al 2015, dando como densidad 4310 habitantes por kilémetro
cuadrado. En el 2014, la proporcién de personas en situacion de pobreza
fue del 10,1 % y el ingreso promedio fue de 999195 cop, equivalente a
1,62 salarios minimos. Durante la década de los noventa, Bogota fue con-
siderada una de las ciudades mas peligrosas en el mundo (Acero, 2006),
no sorprende, entonces, que el crimen haya sido un tema muy popular
en los debates de politicas publicas de las ultimas décadas.

La informacién utilizada fue obtenida y geocodificada por la Policia
Metropolitana de Bogotéd desde el 2004 al 2014. Esta base de datos com-
prende 329793 observaciones individuales, en la que cada una tiene sus
coordenadas, hora del evento y tipo de crimen. El area de estudio es la
zona urbana de Bogotd y los modelos fueron realizados con datos del
2011 y evaluados fuera de muestra en veinte semanas del 2012, escogidas
de manera aleatoria.
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Mapa 1. Bogota, Colombia

Fuente: mapa de Google Maps, 2016. Recuperado de https://goo.gl/maps/6MufsuD6t9C2

Los datos fueron codificados por tipo de crimen (tabla 1), siendo la
categoria 2 un subconjunto redundante de la categoria 3. Las diferentes
categorias se encuentran en una lista en la tabla 1 y su distribucién en el
grafica 1. Como el propdsito de este estudio no era comparar las dina-
micas de los diferentes tipos de crimen, se hicieron modelos predictivos
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sobre un grupo de crimenes tipo 1, 3, 5, 6, 7 y 9, los cuales tienen una
victima de robo o agresion. La escogencia del conjunto de datos se debi6
a la necesidad de tener suficiente informacion local, dado que esta fue
segmentada por periodo de tiempo.

Tabla 1. Codificacién por tipo de crimen

Crimen Codigo
Homicidio 1
Lesiones (anteriores) 2
Lesiones 3
Robo de vivienda 5
Robo de motocicleta 6
Robo de automévil 7
Atraco 9
Trafico de drogas 14

Fuente: Policia Metropolitana de Bogota.

Los modelos que no incorporan variables temporales para el mapeo
de puntos calientes fueron estimados en periodos comparables de datos
basados en el dia de la semana y ciertos rangos de horas, con el propésito
de comparar su desemperio a través del tiempo. La escogencia 6ptima de
los rangos de horas fue tomada usando el PAI en un conjunto de prueba,
equilibrando la disyuntiva entre un modelo especifico para cada hora del
dia y la ausencia de datos suficientes para hacer predicciones acertadas
en cada modelo, si la division era muy granular. El mejor desempefio se
encontré con los modelos con rangos de seis horas por dia.

Con el fin de validar los modelos, se realiz6 una metodologia de con-
junto de prueba y entrenamiento estdndar (comun en la mayoria de las
aplicaciones de aprendizaje de maquinas), en la que los modelos se evaltiian
con datos que no fueron usados durante el ejercicio final. La evaluacién
de los modelos en los datos de entrenamiento puede llevar a conclusiones
erréneas, porque los modelos tienden a “sobreajustar” la informacién,
esto quiere decir que pueden identificar relaciones aparentes o ruidosas
entre los datos de entrenamiento, pero que, en general, no se mantienen.

Los modelos fueron entrenados durante diferentes espacios de tiem-
po antes del 2012 y probados en veinte semanas del 2012, escogidas de
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Gréfica 1. Frecuencia por tipo de crimen

Fuente: elaboracién propia. Policia Metropolitana de Bogota.

manera aleatoria. Realizar las pruebas en diferentes semanas es impor-
tante para evitar que fendmenos de crimenes especificos por temporada
pudieran llevar a concluir que los modelos no son adecuados para reali-
zar predicciones. Por ejemplo, la primera semana del afio, Semana Santa
0 semanas con un fenémeno climatico muy particular. El modelo usado
para cada periodo de tiempo (dia y hora) es utilizado en la semana de
prueba correspondiente.

La medida utilizada para comparar los modelos es el Indice de
Precisién de Exactitud o pa1, que puede ser calculado una vez el modelo
marca ciertas dreas como puntos calientes. El PAI consiste en el cociente
de dos medidas: la tasa de éxito y el porcentaje del area; para hacer mas
consistente esta medida, el pa1 fue promediado durante las veinte sema-
nas usadas en la prueba.

PAI < Tasa de. exzto‘
Porcentaje de eje

. .. Crimenes incluidos en los puntos calientes
Tasa de éxito =

Crimenes totales

Area de los puntos calientes

Porcentaje de drea = -
Avea total
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Todos los modelos estimados fueron ajustados usando el software
estadistico R y las librerias “sp” y “rgeos”. Como se dijo el modelo de
puntos es la estimacion mas sencilla, solo requiere especificar el tamafio
de cada celda en el campo y luego contar cuantos eventos en cada marco
de tiempo caen por celda. Para esta estimacion, se escogieron intervalos
de seis horas por cada dia de la semana y las cuentas fueron por el mismo
periodo en el 2011. Esto significa, por ejemplo, que un modelo fue creado
para el lunes en el periodo de 00:00-06:00, agregando todos los eventos
para el mismo periodo de tiempo para cada lunes del 2012. Las celdas en
la cuadricula fueron establecidas de 150 m cada una. Los puntos calientes
fueron definidos como las celdas con el 2 % superior en crimenes. Notese
que los puntos calientes son diferentes dependiendo del momento del
dia y de la semana, capturando asi dinamicas de crimen.

Debido al bajo nivel de agregacion que viene del modelo de puntos
(no hay contagio de una celda a otra, entonces los puntos calientes son
separados y claramente definidos), el PAI tiene un comportamiento ines-
table y no informativo (al dividir por valores cercanos a cero). Esto es
porque el area definida como puntos calientes es pequena (solo cerca del
10 % de las celdas posee crimenes). Asi, el PAI es a menudo cero cuando
el modelo no acierta y tiene un valor muy elevado cuando el modelo
predice correctamente un evento en un 4rea. Una solucién es utilizar
la tasa de éxito o tasa de eficiencia de bisqueda (mencionada antes) en
areas comparables, evitando la inestabilidad del rA1 en dreas pequefias.
Se compara el modelo de puntos solo con el KDE usando areas muy simi-
lares (alrededor del 10 % del area de estudio) y calculando la tasa de éxito.
Debido a su comportamiento explosivo, cuando el modelo es especifico,
los autores recomiendan solo emplear el PA1 en el momento que se tenga
una serie extensa de eventos (o densa geogrédficamente) relativa al 4rea
de patrullaje.

El modelo de elipses fue ajustado en el mismo periodo de tiempo
usando la biblioteca “aspace” de R. El radio de bisqueda fue definido como
250 m, ya que este es documentado como un radio eficiente (Levine, 2013).

Los tinicos parametros por establecer en el modelo kKDE son el ancho
de banda (representado por X) que determina qué tan dispersa esta cada
densidad y, por tanto, permite la sobreposicion de las densidades y la
formacién de puntos calientes. El ancho de banda 6ptimo que fue usado
se basé en el resultado del mejor par1 y fue establecido como 150 m. El
otro pardmetro es el tamafio de la celda de la cuadricula de intensidades

pi Economia y seguridad_nov 5.indd 221 11/5/18 12:54 PM



222 ECONOMIA Y SEGURIDAD EN EL POSCONFLICTO

emitidas que concierne a la visualizacion y aplicacién, para este fue es-
cogido un tamafio de celda de 150 m.

Los mapas 3, 4 y 5 muestran la visualizacién para tres de los modelos
limitados a Usaquén, una localidad de Bogota.

Mapa 2. Localidad de Usaquén, Bogota

Fuente: mapa de Google Maps, 2016. Recuperado de https://goo.gl/maps/TxyCbAZiQK92
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Resultados y conclusiones

A continuacion, se presentan los resultados del pa1 para los modelos de
elipses y KDE. Los resultados son presentados para cada una de las sema-
nas corridas y el promedio (el valor esperado del ra1 para ese modelo).

Mapa 3. Visualizacién del modelo Mapa 4. Ejemplo del modelo de
de puntos en la localidad de elipses espaciales en la localidad de
Usaquén al nororiente de Bogotd Usaquén al nororiente de Bogoté
Fuente: elaboracién propia. Fuente: elaboracién propia.
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Mapa 5. Mapa de calor generado con el XDE de Bogotd, drea metropolitana

Tabla 2. Medicion del par para distintos subconjuntos de prueba

Fuente: elaboracion propia.

4e+05 6e+05 Be+05

2e+05

o

Ellipses kdel kde2 Spatiotemp
1 3,76 8,10 3,18 7,34
2 6,65 6,64 4,76 6,64
3 3,70 6,95 2,14 7,44
4 3,24 591 2,05 7,12
5 3,98 6,02 3,88 8,05
6 3,67 6,30 3,02 7,32
7 2,93 7,10 3,56 8,21
8 2,46 5,77 2,12 7,22
9 3,02 6,07 2,54 7,18
10 3,56 7,57 3,22 8,10
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Tabla 2. (continuacién)

Ellipses kdel kde2 Spatiotemp
11 5,24 7,82 4,13 7,34
12 3,45 7,38 2,16 8,24
13 4,55 6,03 3,94 7,13
14 3,23 6,86 2,04 7,58
15 3,68 5,85 3,64 8,02
16 4,80 5,68 3,55 7,14
17 3,24 5,28 2,18 7,16
18 2,55 5,08 2,07 6,51
19 3,99 5,94 3,68 7,38
20 5,92 6,09 4,66 8,15
Promedio 3,8810 6,4220 3,1260 7,4635

Fuente: elaboracion propia.

En la tabla 2 se observa la medida del par escogiendo veinte subcon-
juntos de prueba aleatorios, la medida promedio es méds robusta y con-
verge a la medida real. Esta técnica se conoce como “validacién cruzada”.
Ahora se comparan las tasas de éxito del modelo de puntos y el modelo
KDE en un drea comparable (aproximadamente el 10 %) para evaluar cudl
de los dos modelos es mas preciso (tabla 3).

Tabla 3. Comparacion de la tasa de éxito para el modelo de puntos y XDE

Tasa de éxito
Semana

Puntos KDE
1 0,09 041
2 0,11 0,74
3 0,12 0,77
4 0,10 0,66
5 0,10 0,67
6 0,11 0,70
7 0,08 0,36
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Tabla 3. (continuacién)

Tasa de éxito
Semana

Puntos KDE

8 0,10 0,64

9 0,10 0,67

10 0,08 0,38
1 0,09 0,39
12 0,08 0,37
13 0,10 0,67
14 0,11 0,76
15 0,10 0,65
16 0,09 0,63
17 0,09 0,59
18 0,08 0,56
19 0,10 0,66
20 0,10 0,68
Promedio 0,09 0,59

Fuente: elaboracion propia.

Como se puede apreciar, los modelos KDE superan en desempefio al
de elipses y al modelo de puntos. Esto es consistente con los resultados
en la literatura (Chainey, Tompson y Uhlig, 2008). Esto no solo se debe
a la habilidad de xpE de agrupar a los eventos de manera flexible, una
caracteristica de la que el modelo de puntos carece, sino también a que
puede definir puntos calientes de una manera muy ajustada, y no nece-
sariamente en las geometrias restringidas del modelo de elipses.

Las diferencias tan grandes observadas entre el pa1 del modelo de
puntos y el del modelo KDE, se observan debido a que el PAI es mds
eficiente en la definicién de puntos calientes restringiéndose apenas al
tamafio de los kernels alrededor de los cltsteres de crimen. Mientras que
en cada celda del modelo de puntos que se asigné como punto caliente
se “desperdicia” area (considere que el ancho de estas celdas es mucho
mayor al de los kernels del modelo KDE), es decir, las mejoras vienen de
que KDE es un modelo mucho mds “ajustado”.
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El modelo espacio temporal es el que tiene mejor desempefio, debido
a la incorporacion de tendencias temporales que reducen el 4rea de pa-
trullaje cuando se esté fuera de dicha tendencia. Este resultado valida la
hipétesis de la importancia del tiempo en la prediccion de crimen y del
efecto “réplica” en la dindmica criminal.

Software desarrollado

Como una aplicacién del estudio realizado, los autores disefiaron una
aplicacion web que permite estimar el modelo KDE y sugerir la asigna-
cion de recursos policiales 6ptimos por dia y hora en el drea urbana de
Bogota. El proposito es dirigir los recursos para la prevencién del crimen
hacia donde mas se necesitan. El modelo subyacente es el de modelo kpE
estimado con una muestra de un afio (el afio anterior al periodo de pre-
diccién y uso de la aplicacion).

Este software y sus pruebas en campo no se restringen al modelo KDE,
sino que podrian realizarse con cualquier modelo predictivo que retorne
puntos calientes bien definidos. Esta implementacién es valiosa, porque
las pruebas en el campo y la retroalimentacioén por parte de usuarios pue-
den enriquecer el analisis y producir nuevas preguntas de investigacion.

Interfaz general

La aplicacion fue desarrollada usando el paquete Shiny de RStudio (2013)
que provee un ambiente compatible con HTML para programar en R. Este
usa mapas livianos de interaccion para mostrar al usuario la distribucién
del crimen y los segmentos recomendados para patrullar o desplegar los
recursos para la prevencion del crimen.

La aplicacion requiere que el usuario final especifique el dia de la
semana y la hora del dia y esta carga la matriz de intensidad de crimen
apropiada, la cual es desplegada en la interfaz. Ademas, se requiere que
el usuario ingrese en un cuadro de texto el nombre del cuadrante de po-
licia en el que el mapa debe centrarse.

La aplicaciéon es compatible con multiples sistemas operativos y na-
vegadores web, incluyendo teléfonos moéviles con capacidad de procesar
HTML (la mayoria de los teléfonos inteligentes) (figura 1y 2).

pi Economia y seguridad_nov 5.indd 227 11/5/18 12:54 PM



228 ECONOMIA Y SEGURIDAD EN EL POSCONFLICTO

Funcién de mapas de calor

La primera funcién es una interfaz que despliega un mapa de calor de
intensidades de crimen sobre un mapa de Bogota centrado en el cua-
drante de policia deseado. Este muestra al usuario dénde se ubican las
areas de alta intensidad de crimen mostrandolas en una escala de color
rojo proporcional a la intensidad en la matriz de intensidad de crimen
calculada por el KDE.

El usuario puede hacer zoom y desplazarse alrededor del mapa pa-
ra comparar las intensidades con otras areas. La visualizacién de estos
mapas de calor es una manera rdpida para detectar patrones de crimen
y puntos calientes. La aplicacion muestra diferentes intensidades de cri-
men dependiendo de la hora y el dia de la semana escogidos, obteniendo
dindmicas de crimen temporales.

Funcién de patrullaje por segmentos

La segunda funcién permite hacer un despliegue mas especifico y apuntar
alos segmentos de calle exactos a los que los recursos deben ser dirigidos.
De acuerdo con la restriccion actual de que los agentes de policia deben
limitar sus patrullas a sus cuadrantes, esta funcién muestra los segmen-
tos que se intersectan con las areas de mds alta intensidad del cuadrante.

Estas 4dreas de mas alta intensidad son definidas como el 1% de las
celdas con la més alta intensidad de crimen en la matriz de intensidad
de crimen subyacente generada por el KDE. Como antes, el patrullaje re-
comendado puede cambiar dependiendo del dia y la hora que el usuario
ingrese. Cuando el usuario escoge un cuadrante determinado, la pantalla
muestra unos segmentos en linea azul delimitando el cuadrante especifi-
cado y en linea roja los segmentos sefialando las calles a patrullar como
se muestra en la figura 2.
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Figura 1. Funcién de mapas de calor

Fuente: elaboracién propia.
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Figura 2. Funcién de patrullaje por segmentos

Fuente: elaboracion propia.
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