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While the individual man is an
msoluble puzzle, in the aggregate
he becomes a mathematical
certainty. You can, for example,
never foretell what any one man
will do, but you can say with
precision what an average
number will be up to. Individuals
vary, but percentages remain

constant. So says the statistician

Arthur Conan Doyle
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It makes about as much sense to

have police patrol routinely in

cars to fight crime as it does to

have firemen patrol routinely in
fire trucks to fight fire.

Carl Klockars, 1983



RESUMEN

Los delitos son eventos que no se distribuyen de manera homogénea en las
ciudades. Estos tienden a concentrarse en algunas unidades geograficas deno-
minados puntos calientes. Por este motivo, las agencias policiales han adoptado
estrategias focalizadas de patrullaje intentando priorizar ciertas zonas. La pie-
dra angular de este tipo de estrategia es la correcta identificaciéon de estas
zonas.

Concentrandose en los robos violentos (rapinas), este trabajo tiene como
objetivo contribuir en dos aspectos. En primer lugar, caracterizar la evolucién
del delito y su comportamiento espacio temporal, y en segundo lugar comparar
distintos métodos para la prediccion y seleccion de zonas a patrullar.

Los resultados muestran que los delitos de rapina presentan un alto nivel
de concentracion y un comportamiento de aglomeracién espacio temporal. Una
vez que un delito de rapina es cometido, es probable que se observe otro a una
distancia pequena y en un breve periodo de tiempo. Esto puede responder a que
algunas zonas son mas atractivas para los ofensores (mecanismo endémico) y a
la existencia de un patrén de contagio a zonas cercanas (mecanismo epidémico).

Basado en estos dos mecanismos, se presentan y compararan cinco métodos
para la seleccion de zonas a patrullar: conteo, estimacién de densidad, un
método prospectivo y dos modelos endémico epidémico, uno que utiliza la
presencia de factores de riesgo (eg: bancos, cajeros, bares) que vuelvan mas
atractivas ciertas zonas.

La comparacion de los métodos en un dia fijo y sobre una muestra aleatorias
de dias permitio identificar sus fortalezas y desventajas.

El método basado en conteo presentd mejores resultados en cuanto a su
tasa de éxito, sin embargo, la dispersion de celdas seleccionadas para patrullar
puede dificultar una estrategia de patrullaje necesitando una mayor cantidad
de personal.

El método basado en la estimacién de densidad selecciond areas mas com-
pactas, pero estas tienden a repetirse en el tiempo y presenté un menor nivel
de tasa de éxito.

Los métodos prospectivos presentaron los mejores niveles de cobertura en
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cuanto a celdas patrulladas, aunque también presentaron bajos niveles de tasa
de éxito.

Los modelos endémico epidémicos aplicados en este trabajo se encuentran
en una situacion intermedia. Proporcionaron areas de patrullaje compactas y
celdas alejadas, con un nivel de tasa de éxito intermedio, por lo que pueden
considerarse como una alternativa de compromiso entre eficacia predictiva y
eficiencia de patrullaje. Es importante destacar que la introduccién de cova-
riables no represento una mejoria respecto a un modelo simple de contagio.

Este trabajo es el primero en realizar una comparacion de distintos méto-
dos para seleccionar zonas de patrullaje en Uruguay, abriendo una linea de
investigacion a futuro para desarrollar otros métodos que puedan contribuir a

mejorar la seguridad ciudadana uruguaya.

Palabras claves:
Policiamiento predictivo, Procesos puntuales auto-excitados, Concentracion

del delito, Policiamiento en puntos calientes.



ABSTRACT

Crimes are not distributed homogeneously in cities. These events tend to
concentrate on some geographic units called hot spots. For this reason, law en-
forcement agencies have adopted focalized patrol strategies trying to prioritize
these areas. The cornerstone of this type of strategy is the correct identification
of these areas.

Focusing on violent robberies (rapinas), this thesis aims to contribute in
two aspects. First, describing the evolution rapinas and its spatiotemporal
behavior, and secondly, compare different methods for predicting and selecting
areas to patrol.

The results show that violent robberies have a high level of concentration
and tends to cluster in space and time. Once a crime is committed, it is likely
that another is committed at a small distance and in a short period. This
may be because some areas are more attractive to the offenders (endemic
mechanism) and there is a pattern of contagion to nearby areas (epidemic
mechanism).

Based on these two mechanisms, five methods for selecting patrol zones are
presented and compared: counting, density estimation, a prospective method
and two endemic-epidemic models, one of which uses the presence of risk factors
(eg: banks, ATMs, bars) that could make certain areas more attractive.

The comparison of these methods, first for a fixed day and then using
a random sample of days, allowed the identification of their strengths and
disadvantages.

The method based on counting presented better results in terms of its
success rate; however, the dispersion of selected cells to patrol can hinder a
patrol strategy because it may require a larger number of officers. The method
based on density estimation selected compact areas, which is beneficial for a
patrolling strategy, but these zones tend to repeat over time and presented
lower success rate.

The prospective methods presented the best levels of coverage in terms of
patrolled cells, although they also presented a low success rate.

The endemic epidemic models presented in this thesis provided compact
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patrol areas and remote cells, with an intermediate level of success rate, so they
could be consider a compromise between predictive effectiveness and patrol
efficiency. It is important to note that the introduction of covariates did not
imply a substantial improvement over a simple contagion model.

This document is the first to compare prediction methods for selecting pa-
trol areas to prevent violent robberies in Uruguay, opening a line of research
in the future to develop other methods that can contribute to improving Uru-

guayan public safety.

Keywords:
Predictive policing, Self-exciting point processes, Crime concentration, Hot

spot policing.
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Capitulo 1

Introduccion

Los delitos son eventos que no se distribuyen de manera homogénea en
las ciudades. Estos tienden a concentrarse en algunas unidades geograficas
denominados puntos calientes, los cuales tienden a perdurar en el tiempo.
Uruguay ha sido histéricamente considerado un pais seguro en el contexto
regional. Sin embargo, la seguridad publica ha ganado terreno en la agenda
como una de las principales preocupaciones de los ciudadanos. De acuerdo
a la primera Encuesta Nacional de Victimizaciéon (ENV), en 2017, el 21.7%
declaraba a la inseguridad como su principal preocupacion. Aproximadamente
1 de cada 4 uruguayos declaré haber sido victima de un delito durante 2016 y
un 52 % considera que el pais es inseguro.

Las ultimas comparaciones internacionales mostraron que en 2015, Uruguay
presentaba una tasa de homicidio (8.42 cada 100 mil habitantes) por debajo
de la media regional (16.87 cada 100 mil habitantes) aunque presenta valores
elevados en cuanto a delitos contra la propiedad'. Con 3043.61 hurtos y 566.01
robos cada 100 mil habitantes, Uruguay se situaba primero y quinto en ambos
delitos®.

El robo con violencia o rapina® ha sido el delito que ha presentado mayor
dinamismo durante la ultima década y su reducciéon es uno de los principales

objetivos planteados por las autoridades del Ministerio del Interior (MI) y la

1Las comparaciones internacionales se dificultan ya que los paises toman distintas defini-
ciones para los delitos contra la propiedad. En términos generales, es aceptado que el hurto
refiere a sustraer ilegalmente un bien sin el consentimiento del propietario y sin incurrir en
violencia o amenazas. Por el contrario, el robo refiere al uso de violencia o amenaza para
obtener el bien.

2Elaboracién propia en base a UNDOC, datos 2015

3El cédigo penal Uruguayo en su articulo 344 establece que la rapifia es un delito contra
la propiedad caracterizado por el uso de la violencia o amenazas para apoderarse del bien



Policia Nacional Uruguaya (PNU) .

Fruto de ese esfuerzo, se cre6 el Programa de Alta Dedicacién Operativa
(PADO), que comienza a funcionar en abril de 2016 en Montevideo, Canelones
y San José. Este programa adopta la modalidad de policiamiento en puntos
calientes, una estrategia policial que consiste en patrullar zonas de alta con-
centracién delictivas y ha demostrado ser exitosa (Chainey et al.,2018)

Para seleccionar las zonas a patrullar, los analistas criminales utilizan di-
versas herramientas para identificar zonas de alta concentracién como conteo
por unidades geograficas o estimaciones de densidad.

Este trabajo tiene como objetivo la comparaciéon y evaluacién de distintas
técnicas de prediccién usadas habitualmente en la literatura, poniendo especial
énfasis en la utilizacién de procesos puntuales. Mediante una aplicacién en
Montevideo, la capital de Uruguay, se espera aportar evidencia sobre cudles
son las mejores herramientas para predecir el delito y guiar una estrategia de
despliegue en territorio, colaborando en el refinamiento del trabajo de seleccién
de zonas a patrullar.

El documento se organiza en 5 capitulos. El capitulo 2 presenta un resumen
de los antecedentes en cuanto a evolucién de delitos, estrategias policiales y
policiamiento predictivo. El capitulo 3 resena las herramientas y métodos utili-
zados en este trabajo, mientras que el capitulo 4 presenta su comparacion para
el ano 2018 en Montevideo. Finalmente, el capitulo 5, presenta una discusién

sobre los resultados encontrados.



Capitulo 2
Antecedentes

En este capitulo se detallan algunos antecedentes y hallazgos empiricos
sobre la distribucién espacio temporal de los delitos (seccién 2.1) asi como
su influencia en las estrategias policiales (seccién 2.2). En la seccién 2.3 se
introduce el concepto de policiamiento predictivo y su estado en Uruguay. Si
bien existe un amplia literatura en cuanto a la aplicacién de herramientas de
prediccion del delito, la seccién 2.4 presenta los principales antecedentes sobre
la utilizacién de procesos puntuales para la prediccion del delito y algunos

referentes a las técnicas con las cuales seran comparadas.

2.1. Concentracion del delito

Los delitos son eventos que no se distribuyen de manera homogénea en
las ciudades. Estos tienden a concentrarse en algunas unidades geograficas
denominados puntos calientes, los cuales tienden a perdurar en el tiempo. Este
hecho empirico llevo a Weisburd (2015) a enunciar lo que denominada ‘ley de
concentracion del delito’, un pequeno porcentaje de territorios concentra una
gran proporcion de los delitos. En su revision, Lee et al. (2017) analizan diversos
estudios realizados durante 1970 y 2015. A pesar que los estudios difieren en
la unidad geografica seleccionada (e.g.: segmento de calles, manzanas censales,
grilla), en su forma de medir el crimen (e.g.: llamados de emergencia o reportes
policiales) y el tipo de crimen estudiado, los autores sostienen que no hay
dudas que los delitos se concentran en una pequena proporciéon de lugares.
Sin embargo, en su meta analisis encuentran que estos valores tienden fluctuar

segun tipo de crimen, drea geografica y forma de medicién del delito por lo que



debe interpretarse como una descripcion de la distribucion de la concentracion
més que una ley fuerte (i.e.: un porcentaje x de calles concentran el y por
ciento de los delitos). Estudios regionales, han mostrado que esta ley también
es valida para América Latina. Ajzenman and Jaitman (2016) estudian la
concentracion en diferentes ciudades (Belo Horizonte, Bogota, Montevideo,
Sucre, Zapopan) estableciendo que aproximadamente el 50 % de los delitos se
encuentra concentrado entre el 3% y el 7.5% de los segmentos de calle.

Esta concentracion elevada toma la forma de puntos calientes crénicos y
tiene una explicacién en la teoria criminolégica (Gorr et al., 2017). El enfo-
que de la eleccién racional (Clarke and Cornish, 1985) plantea que detréds de
la actividad criminal existe una evaluacion racional entre costos y beneficios.
Mientras que la teoria de la actividad rutinaria desarrollada por los crimindlo-
gos Cohen and Felson (1979) establece que para que un delito ocurra, deben
estar presentes 3 elementos: (1) delincuentes motivados, (2) objetivos adecua-
dos (3) ausencia de personas que puedan intervenir (e.g.: policias, vecinos). La
teoria de patrones de crimen presentada por Brantingham and Brantingham
(1984), se sitia en la interseccién entre las dos teorias anteriores (Chainey and
Ratcliffe,2013) y plantea que en la busqueda de oportunidades, los posibles
ofensores tenderan a mantenerse en su zona confort. Bajo estos mecanismos,
es esperable observar que algunas zonas puedan presentar mayores oportuni-
dades y pueden convertirse en un area de confort para posibles ofensores.

Bajo un enfoque de prevencién del delito, los puntos calientes son entonces
un sintoma de otros factores los cuales deben ser el foco del andlisis (Kennedy
et al., 2012). La modelizacién del riesgo del terreno (Risk Terrain Modelling)
trae estos factores al primer plano, buscando identificar cuales son las carac-
teristicas geograficas que contribuyen a un mayor riesgo de ocurrencia de un
delito (Kennedy and Caplan, 2010). A modo de ejemplo, una concentracién de
agencias financieras y calles poco iluminadas puede contribuir a que esa zona
presente una mayor cantidad de delitos.

La revisién de la literatura presentada por Caplan and Kennedy (2011)
para robos en la via publica establece algunos factores como agravantes del
riesgo de ocurrencia del delito. La proximidad a zona de venta de droga y
areas de prostitucion, incide positivamente por dos vias. La presencia de ofen-
sores potenciales en bisqueda de dinero facil y posibles victimas que llevaran
dinero u objetos valiosos. Por otro lado, de acuerdo a los autores, los ofensores

perciben que las victimas son menos propensas a reportar estos robos ya que
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se involucraron con actividades ilegales.

Adicionalmente, la proximidad a centros de estudio, lugares de recreacién
y reunion presentan mayor movimiento de personas lo que puede atraer a
ofensores. En particular lugares donde se sirva alcohol como pubs y bares
atraen mayor cantidad de delito ya que los ofensores perciben menor riesgo al
abordar una potencial victima.

La proximidad a lugares de transporte piblico como terminales de 6mnibus
contribuye al incremento de delitos debido al mayor flujo de personas. Final-
mente, la presencia de bancos, ATM o casas de cambios vuelven a las posibles
victimas maéas atractivas ya que los agresores pueden potencialmente obtener
mayor rédito de un solo robo.

Un segundo hallazgo empirico de la literatura es lo que algunos autores
definen como re victimizacion cercana en el tiempo (near-repeat victimization):
el hecho de que un delito ocurra puede desencadenar un evento en el futuro.
Mohler et al. (2011) realiza una analogia entre el crimen y los terremotos ya
que un primer movimiento sismico puede desencadenar réplicas cercanas en
espacio y tiempo. En el mismo trabajo cita diferentes estudios criminolégicos
sobre hurtos en domicilios que plantean como el crimen se distribuye siguiendo
un proceso similar al contagio de una enfermedad. Al registrase un hurto en
un domicilio eleva la probabilidad de que se cometa otro hurto en domicilios
cercanos (Johnson et al., 2007), posiblemente porque los ofensores tienden a
elegir las zonas que ya visitaron (Bernasco et al., 2015).

En sintesis y haciendo un paralelismo con la epidemiologia, el fenémeno de
no homogeneidad en el espacio y tiempo se debe a que existen factores asocia-
dos al entorno que constituyen el componente endémico del lugar y un segundo

componente epidémico asociado a un proceso de contagio espacio temporal.

2.2. El policiamiento en puntos calientes

El enfoque de la economia del crimen plantea que los ofensores, desde una
toma racional de decisiones, incorporan la informacién del costo asociado al
cometer un delito, dado por la sancién que se les impondra y la probabilidad
de ser capturado (Becker,1968). Desde este enfoque, el incremento de la proba-
bilidad de ser capturados, ya sea por el incremento de la presencia policial o el
aumento de su productividad, incrementara la percepcién de riesgo observado

por los posibles ofensores y contribuira a la reduccién del delito por medio de



la disuasién (Chalfin and McCrary, 2017).

La evidencia sobre la concentracién del delito ha traido cambios en las
estrategias policiales, llevando a enfocar recursos donde se concentra el delito,
aumentando el riesgo percibido por los potenciales ofensores y protegiendo
a los ciudadanos. Esta nueva estrategia toma el nombre de policiamiento en
puntos calientes (Weisburd and Telep, 2014)

Braga et al. (2014) realizan un meta analisis sobre 10 experimentos alea-
torios de patrullaje en puntos calientes encontrando efectos positivos en la
reduccion del delito. En dicho trabajo se enumeran diversos estudios basados
en metodologias menos robustas que también han identificado efectos positivos.

Este tipo de estrategias han sido incorporadas en Uruguay a través del
Programa de Alta Dedicacién Operativa (PADO), que comenz6 en abril de
2016 en Montevideo y zona metropolitana. Chainey et al. (2018) establecen que
durante el periodo de abril-diciembre, cuando se encontraba activo el programa
se redujeron las rapinas en Montevideo en un 7,2 % siendo las unidades tratadas
las que contribuyeron en mayor medida al descenso del delito. Mediante una
estrategia de diferencias en diferencias establecen el impacto del programa en
una reduccion en la tasa a la que ocurren las rapinas del entorno del 22-23 %
en los tratados.

En este contexto, donde las estrategias focalizadas contribuyen a la reduc-
cion del delito, surge la discusion de cuales son las mejores herramientas para

guiar la seleccién de las zonas a patrullar.

2.3. Policiamiento predictivo y su aplicacion

en Uruguay

La efectividad de los programas de puntos calientes esta asociada a la
capacidad de contar con métodos que puedan identificar los puntos de alta
concentracion del delito y sus modificaciones.

Perry (2013) define el policiamiento predictivo como la aplicacién de técni-
cas cuantitativas para identificar posibles puntos de intervencién policial, pre-
vencién de un nuevo delito o resolucién de delitos que sucedieron en el pasado.
El foco de este trabajo es la identificacion de zonas para la intervencién po-
licial. Dado que los patrones de delito evolucionan con el tiempo, adoptar un

enfoque de policiamiento predictivo basado en datos permite a las agencias



de policia contar con métodos adicionales para identificar patrones y cambios
sutiles rapidamente (Fitzpatrick et al., 2019).

Existe una amplia gama de métodos que pueden clasificarse dentro de la
taxonomia propuesta por Perry (2013): mapas de puntos calientes (hotspots),
métodos de regresién, mineria de datos (clusters, clasificacién, reduccién de di-
mensiones), repeticién cercana de eventos (near-repeat), analisis espacio tem-
poral y modelos de riesgo espacial. Si bien las estrategias son diversas, el obje-
tivo buscado es el mismo, encontrar zonas donde la probabilidad de un evento
futuro sea mas alta.

Desde la Policia Nacional, en los ultimos anos se ha avanzado sustancial-
mente en el andlisis criminal buscando focalizar recursos en el territorio de
manera eficiente (Del Castillo, 2018). Si bien en el pasado los analistas utili-
zaban grandes unidades como departamentos o seccionales policiales, actual-
mente han incorporado andlisis a nivel de mapa de grilla o agrupaciones mas
pequenas como segmentos de calles, lo que permite obtener una mejor no-
cién de la concentracion del delito. Adicionalmente, se utilizan estimaciones
de densidad basadas en kernels o mapas de calor, lo que permite subsanar
los problemas de definir arbitrariamente una unidad geografica. Es importan-
te destacar que la policia nacional también ha incursionado en la utilizacion
de herramientas mas sofisticadas como el Predpol, un software basado en el
desarrollo de Mohler et al. (2011) aunque ha dejado de utilizarlo dado que no
encontré que este fuera mas eficiente que el trabajo de sus analistas’.

Desde fuera de la policia existen antecedentes nacionales sobre el estudio de
la distribucién espacial del delito. Veneri (2016) realiza una primera aplicacion
de modelos de riesgo espacial (RTM) para identificar factores que inciden en
la concentracién de rapinas. Jacottet (2018) utiliza técnicas de reduccién de
dimensiones encontrando dos factores subyacentes a la distribucién del delito,
el primero asociado a los delitos que vulneran la integridad fisica y psicologica
de las personas y el segundo asociados a los delitos contra la propiedad. El pri-
mer factor presenta valores mas elevados en las zonas periféricas de la ciudad,
donde se observa la presencia de hogares mas vulnerables, menores resultados
educativos en su poblacion y menor inserciéon laboral, mayor proporcién de
adultos jovenes, mayores niveles de fecundidad, mayor presencia de ninos y
adolescentes. Por otro lado, la prevalencia del segundo factor se encuentra aso-

ciado a los segmentos del sur de Montevideo donde se observa mayores niveles

https://www.180.com.uy/articulo/68790_la-sociedad-esta-conforme-con-el-pado
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de bienestar. Veneri and Regueira (2018) estudian la intensidad de los deli-
tos contra la propiedad a nivel de los segmentos censales diferenciando segin
su modalidad, rapina o hurto, utilizando técnicas de regresién que incorpo-
ran la dimensién espacial. La densidad poblacional y una mayor proporcién
de jovenes (14 y 29 anos) estan asociados a la intensidad de ambos delitos.
Los mayores niveles educativos, que pueden estar funcionando como un proxy
de ingresos, estan asociados a una mayor intensidad de hurtos mientras que la
desigualdad relativa esta asociada a una mayor intensidad del delito de rapina.

Si bien no se pretende hacer una revisién de todos los trabajos cuantita-
tivos sobre crimen en Uruguay, es posible mencionar otros trabajos desde la
6ptica de la reincidencia criminal o modificaciones sobre las penas (Bukstein
and Montossi, 2009 , Munyo and Rossi,2015, Gandelman and Munyo, 2015),
factores sociodemogréficos que inciden en la evolucién del delito (Aboal et al.,
2007), el impacto de programas de transferencia condicionada sobre el delito
(Alonso, 2018) y el efecto de intervenciones policiales (Munyo et al. 2016, Cid,
2018, Chainey et al.,2018)

A pesar de no ser una revision exhaustiva, cabe destacar que la evidencia
sobre la efectividad de los métodos para predecir el delito en Uruguay es vir-
tualmente inexistente por lo cual este trabajo significa un aporte a la literatura

en Uruguay.

2.4. Procesos Puntuales aplicados al delito

La literatura sobre la aplicacion de métodos para la identificacién de pun-
tos calientes es extensa y su revision no es el objetivo de esta seccién, sélo
concentrandose en los procesos puntuales?.

En cuanto a la utilizacion de procesos puntuales, el trabajo seminal de Moh-
ler et al. (2011) estudia los hurtos a viviendas en el Valle de San Fernando (Los
Angeles), confirmando que en las viviendas cercanas a las unidades que sufrie-
ron un delito se incrementa el riesgo de sufrir un delito futuro en un periodo
corto de tiempo. Por este motivo proponen adaptar un modelo ETAS (Epi-
demic Type Aftershok-Sequences) para modelar el efecto de re-victimizacion

cercana. Este tipo de modelos han sido utilizado en sismologia para modelar el

2Para el lector interesado se sugiere Eck et al. (2005), Chainey and Ratcliffe (2013)
Perry (2013) o la revisién reciente realizada por Fitzpatrick et al. (2019) sobre policiamiento
predictivo



comportamiento de terremotos, dividiendo los eventos entre eventos de fondo
y otro tipo de eventos o replicas que son generados como consecuencia de los
eventos iniciales.

Buscando evaluar la capacidad predictiva de su algoritmo, Mohler et al.
(2015) presenta los resultados de dos experimentos aleatorios realizado en tres
divisiones de la Policia de Los Angeles (Estados Unidos) y dos divisiones de
la policia de Kent (Reino Unido). El experimento compard, bajo condiciones
controladas, la capacidad de seleccionar zonas de patrullaje de los analistas y
de los algoritmos, asi como su capacidad para prevenir el delito.

En estas jurisdicciones, utilizaron su algoritmo para identificar veinte zonas
a patrullar por turno y solicitaron a los analistas criminales que hicieran lo
mismo. En el Reino Unido y una de las jurisdicciones de Estados Unidos, estas
predicciones no fueron utilizadas para patrullar, evitando el sesgo asociado a
la introduccién del patrullaje, un efecto de delito prevenido.

En las restantes jurisdicciones, los oficiales recibieron aleatoriamente zo-
nas identificadas por los analistas o por el algoritmo. La aleatorizacién permi-
ti6é comparar el efecto sobre la reduccién del delito asociadas cada herramienta.
Considerando los delitos que sucedieron dentro de la zona seleccionada como
predicho en la primera prueba, los resultados muestran que el modelo ETAS
logro predecir entre 9.8 % (6.8 % analistas criminales) para la jurisdiccién don-
de mejor se desempené y 4.7 % (2.1 %) para el peor caso. Esto indica que los
algoritmos tienen una mejora de predicciéon® de entre 1.4 y 2.2 veces que los
analistas. En las jurisdicciones donde se implementé el patrullaje guiado por
el algoritmo, se observé una reduccién del 7.4 % en los delitos, mientras que el
patrullaje guiado por los analistas no presenté reducciones significativas.

Es importante resaltar que este experimento fue el primero de su clase
ya que no utilizaron informacion del pasado, lo que los autores denominan
como una situacién “estéril”, sino que compitieron en tiempo real con analistas
criminales. En su revisién Fitzpatrick et al. (2019) indican que actualmente
estan realizando experimentos para la ciudad de Pittsburgh (Pennsylvania,
Estados Unidos)

Ademas de estos dos trabajos, existen otros antecedentes relevantes de los
mismos autores como la implementacion de este tipo de modelos para predecir
muerte de civiles en Irak (Lewis et al., 2012) o una ampliacién que permite

introducir como indicadores adelantado los delitos relacionados con el uso de

3El autor denomina mejora o Boost, al ratio entre ambas tasas de éxito



armas para predecir casos de homicidios (Mohler, 2014).

Otros autores también han implementado variantes para identificar zonas
de mayor riesgo de hurtos a viviendas en Chicago y Nueva York (Kajita and
Kajita, 2017) encontrando que estos modelos predicen mejor el delito. En la re-
gién Dulce et al. (2018), comparan la efectividad de estos modelos en la ciudad
de Bogota (Colombia) y propone su implementacién para seleccionar éreas de
patrullaje. Finalmente, Reinhart and Greenhouse (2018) proponen utilizar es-
tos modelos incorporando covariables socio demograficas. Un resumen de otras

aplicaciones en otras areas puede encontrarse en Reinhart (2018)
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Capitulo 3
Metodologia

En este capitulo se detalla la metodologia utilizada en este trabajo. La
seccion 3.1 discute la naturaleza de los datos y el problema de prediccion, la
seccién 3.2 presenta los métodos clasicos basadas en conteo y estimacién de
densidad, asi como la propuesta de un método prospectivo. Finalmente, la
seccion 3.3 presenta una introduccion a los procesos puntuales y los proceso
puntuales auto excitados, herramientas descriptivas y su uso para la prediccién
el delito.

3.1. Naturaleza de los datos y el problema de
prediccién

Como se mencion6 previamente, el policiamiento predictivo tiene como uno
de sus objetivos la seleccion de zonas de intervencion policial. Partiendo de un
drea de interés S C R? (latitud y longitud) y una ventana temporal [0,T) C
R™ | el problema es seleccionar entre zonas {si, sa, ..., s, } de S (Us; = S) un
subconjunto para patrullar en algunos momentos de tiempo {t1, ts, ..., t,} con
Ut; = T (Wang and Brown, 2012), siendo estos momentos una discretizacién
del tiempo continuo en intervalos (e.g.: dias, semanas, turnos)

La seleccion de estas zonas puede basarse en alguna medida de intensidad
del delito esperado para ese momento de tiempo A(s;,t;), buscando cubrir las
zonas que presenten mayor riesgo de ocurrencia de un delito.

Para la definicion de las zonas, es posible utilizar como zonas agregaciones
geograficas barrios, segmentos censales o manzanas. Sin embargo, la utiliza-

cién de limites administrativos puede ofuscar la extraccién de patrones crimi-
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nales alterando los resultados obtenidos. El problema de la definicion de areas
geograficas (modifiable areal unit problem o MAUP) es un problema de larga
data en literatura de estadistica espacial (Openshaw, 1983, Fotheringham and
Wong, 1991) y ha sido reconocido como un desafié para el andlisis de los pa-
trones de delito (Chainey and Ratcliffe, 2013). Una posibilidad es introducir
sistemas de grilla uniformes sobre el drea de estudio para mitigar el problema.
Un tamano de grilla reducido puede favorecer la extraccién de patrones, aun-
que trae aparejado el incremento del costo computacional (Eck et al., 2005,
Chainey and Ratcliffe, 2013).

En cuanto a la definicién de los intervalos de tiempo y momentos en los
cuales se debe tomar la decisién de que unidades seleccionar, esto debe estar
asociado a la necesidad de las agencias de policia pudiendo considerar intervalos
mensuales, semanales, diarios o turnos policiales.

Para este trabajo se opté por un esquema de grillas uniforme (200 metros)
y decisiones diarias de patrullaje. La seccién 4.1 presenta detalles adicionales.
A continuacién se describen los métodos para establecer una medida de riesgo
de ocurrencia de un delito A(s;,t;) , distinguiendo los métodos tradicionales y

los basados en procesos puntuales.

3.2. Métodos basados en conteo y estimacion
de densidad

Las policias han utilizado distintos métodos para identificar zonas de mayor
intensidad criminal, entre los mas populares se encuentran los mapas temati-
cos, los métodos de conteo por cuadrantes (Seccién 3.2.1) o estimaciones de
densidad (Seccién 3.2.2). Estos dos métodos incorporan la dimension tempo-
ral implicitamente mediante la eleccién del analista de una ventana temporal
o pasado para evaluar la intensidad. Esta seccion presenta una breve introduc-
cién a estos métodos y una version reciente denominada mapeo prospectivo

que incorpora pesos temporales, asignado mayor peso a los eventos recientes.
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3.2.1. Conteo por cuadrante (Conteo)

El método mas sencillo para establecer la intensidad criminal consiste en
dividir la region de interés en una grilla homogénea o cuadrantes y contabilizar
el nimero de eventos comprendidos en cada zona (Eck et al.,2005 ).

Baddeley et al. (2015) definen el método de cuadrantes para el estudio de
la intensidad. Partiendo de una region de observacién espacial S, el método
consiste en dividir S en m sub regiones o cuadrantes idénticos (s1, Sa, ..., Sm),

la intensidad estara dada por:

A(si) = ny,

donde n; = N(s;) indica el nimero de eventos que cayeron dentro del
cuadrante.

La seleccién de zonas a patrullar estarda dada por el ordenamiento de las
zonas de acuerdo a la intensidad estimada. Corresponde notar que este método
requiere una decisién del analista al determinar los eventos de que periodo

desea considerar para la estimacion.

3.2.2. Estimacién de densidad (KDE)

La estimacion de densidad o mapa de calor, es un método de interpolacién
que genera mapas suavizados que representan la distribucién de densidad del
delito en el drea de estudio (Chainey et al., 2008).

Sea u un punto cualquiera en la zona de estudio, el método consiste en
utilizar un radio de bisqueda para encontrar eventos cercanos y otorgarles un

peso dado por una funcion. La intensidad estara dada entonces por:

AMu) = Z Kn(u —x;),

donde z; son el vector de coordenadas geograficas de los eventos observados.
La funcién s4(.) es el kernel que pondera los eventos, usualmente se utiliza el
kernel gaussiano (Baddeley et al.,2015).

Este método se convirtié6 en una herramienta muy popular para las agen-
cias de policia, demostrando su utilidad para identificar puntos calientes de
concentracion del delito (Chainey et al., 2008)

Para este trabajo se optd por evaluar la funcién A(.) en los centroides de
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cada grilla para asignar un valor a cada s; y permitir una comparacién entre
los métodos.

La funcién tiene dos parametros a definir, explicitamente plantea la utiliza-
cion de un parametro h que consiste en la ventana espacial o radio de busqueda,

asi como la decisién de que periodo considerar para estimar la intensidad.

3.2.3. Métodos prospectivo (PHM)

Lo métodos anteriores presentan el inconveniente de no incorporar la di-
mension temporal en su andlisis, eventos que sucedieron el dia o la semana
anterior tienen el mismo peso si estos se encuentran a la misma distancia del
punto donde se estd evaluando la funcién ry(.). Bowers et al. (2004) proponen
incorporar el tiempo desde que ocurrié el evento como un factor adicional al
peso.

Partiendo de una grilla de puntos equiespaciados u, para cada punto se
establece un radio de busqueda. Los eventos que se encuentren a una distancia
mayor de 7’ 0 hayan ocurrido a una distancia temporal mayor de ¢’ se les otorga
peso cero. Los puntos intermedios son pesados de acuerdo a una funcién g(., .),

estando la intensidad dada por:

n

Au) = gltir),

i=1

donde r; es la distancia del evento al centroide de la grilla seleccionada y
t; es la distancia temporal del evento a la fecha donde se esta estimando la
funcion. Para este trabajo se utilizé la versién descrita en Kajita and Kajita

(2017) para la funcién g(t;,7;) para datos diarios:

1
Mo T) = T AN (1 + 2r/B0)

Siendo, A, la distancia entre centroides o el ancho de la grilla y A, los

intervalos de tiempo utilizados. Adicionalmente se agrega la restriccién que si
ti >t or; >1" g(t;,r;) =0 de manera de otorgar peso cero a los eventos muy
alejados en el tiempo y espacio.

Bowers et al. (2004) proponen utilizar ' = 400 metros y t' = 60 dias para
los hurtos a vivienda. Para este trabajo exploramos puntos de corte a partir

del estudio descriptivo de los datos.
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3.3. Proceso Puntuales

Los crimenes pueden considerarse como realizaciones de un proceso puntual
en el espacio. En lo que sigue se planteara la notacién para procesos puntuales
espaciales, asi como su version espacio temporal y sus propiedades. Finalmente
se plantea el marco para modelar un proceso espacio temporal auto excitado

y la introduccién de covariables.

3.3.1. Procesos puntuales espaciales

Un proceso puntual espacial es un mecanismo aleatorio cuyo resultado es
un patrén de puntos en el espacio, en particular un proceso puntual finito es
un mecanismo cuyo resultado es un patréon de puntos con un ntmero finito
de elementos y para cualquier regiéon B, el nimero de puntos que caen en esa
regién es una variable aleatoria N(B) (Baddeley et al.,2015).

Estos procesos pueden caracterizarse a partir de sus propiedades de primer
y segundo orden (Diggle, 2013).

Las propiedades de primer orden refieren a la intensidad del proceso, sea s

un punto en la regién S' la intensidad estard dada por

\o) =t EON(B(5.0.)
A—0 | B(s, Ay)|

Donde Ag es el tamano de la regién infinitesimal B(s, Ag) v |B(s, Ag)| el
volumen de la region considerada. La intensidad puede interpretarse como la
probabilidad que ocurra un evento en ese volumen infinitesimal.

Si un proceso fuera homogéneo, se esperaria que esta intensidad fuera cons-
tante para todos los s;. Los métodos descritos en la secciéon anterior, en par-
ticular conteo por cuadrantes y estimaciones de densidad, son algunas de las
herramientas que permiten identificar esta propiedad de un proceso (Baddeley
et al., 2015).

La propiedad de segundo orden o correlacién permite caracterizar la rela-

cién entre las intensidades de dos puntos s;, s; y se define como:

E(N(B(si; As,)), N(B(s;, As))))
’B<Sj’AS]‘)|

)\2(31'7 Sj) = Asilil;rjl—m |B(si7 Asz)

IEn esta seccién s refiere a un punto con coordenadas, no a una subregién de S
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El estudio de estas propiedades permite caracterizar el proceso, indicando
si los eventos tienen a agruparse, se repelen o son independientes.
Para su estudio es comun utilizar la funcién de distribucién radial (Pair

correlation function) dada por:

. )\2(51'7 Sj)
9050 5) = (6 9A(s,)

Un estimador de la funcién esta dado por:

90 = 3 S e = dige(r)

i=1 j=1,i#j

donde d; ; = |z; — ;| indica la distancia entre los eventos iy j, rp(.) es un
estimador basado en kernel y e;;(.) es un factor opcional de correccién por bor-
de. Es posible utilizar como kernel la distribucién normal multivariada aunque
en la préactica es més habitual utilizar el kernel de Epanechnikov (Baddeley
et al.,2015).

De la misma manera que la propiedad de primer orden puede interpretar-
se intuitivamente como la tasa de ocurrencia de un evento, la propiedad de
segundo orden, indica la probabilidad de encontrar un evento a una distan-
cia exacta de r, dividida por la probabilidad de un proceso homogéneo. Si el
proceso fuera homogéneo, es decir equiespaciado, se esperaria que esta funcién
fuera constante.

Alternativamente algunos autores sugieren utilizar la funcién K(.) que,
en vez de la probabilidad a la distancia exacta ponderada, indica el nimero
promedio de eventos en una bola de radio r. La funciéon empirica esta definida

COImMo.

k)=~ LSS S agay < et
i=1 j=1,i#j

Para un proceso homogéneo la funcién teérica esté definida por K (r) = 7r?,
por lo cual es posible comparar la funcion tedrica con la estimada para distin-
guir cémo evoluciona el proceso, siendo tres situaciones de particular interés. Si
la empirica evoluciona a la par de la tedrica, indica un proceso independiente.
Si evoluciona por encima, indica un comportamiento de aglomeracién, mientras
que si evoluciona por debajo indica un patron de regularidad o repulsion.

Otros autores prefieren utilizar una transformaciéon de la K, L(r) =
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\/W, que para un proceso homogéneo de Poisson es un recta L(r) =r
Para mostrar el uso de estas herramientas, la figura 3.1 presenta un ejemplo
sobre una base de datos clésica generada en Ripley (1977) en base al releva-
miento de la ubicacién de secuoyas disponible en Baddeley et al. (2004). Dado
que estos arboles se reproducen mediante la dispersién de semillas en el viento,
es esperable que se encuentren arboles cercanos en el espacio. El estudio de
la intensidad revela que existen cuadrantes donde la presencia de arboles es
mayor, lo que sugiere que el proceso puede no ser homogéneo. Las funciones
Jgy K indican la probabilidad de encontrar otro arbol a una distancia exacta
de r y el nimero esperado en una bola de radio r respectivamente. Se observa
que ambas se distancian de las referencias tedéricas homogéneas, y dado que
K presenta valores superiores a la tedrica, presenta indicios de que los arboles

tienden a agruparse en el espacio.
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Figura 3.1: Ejemplo distribucién espacial de secuoyas
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El conteo de cuadrantes permite estudiar la intensidad del proceso mientras que las
funciones § y K indica la probabilidad de encontrar otro drbol a una distancia exacta
de r y el numero esperado una bola de radio r comparado a un proceso homogéneo
respectivamente
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3.3.2. Proceso puntuales espacio temporales

Los procesos espaciales antes descritos pueden expandirse para considerar
la dimensién temporal y predecir la intensidad en un punto s € S C R? en el
momento ¢ € [0,7) C R*. De la misma manera, pueden caracterizarse segin
sus propiedades de primer y segundo orden (Reinhart, 2018, Diggle, 2013).

La funcion de intensidad para un proceso espacio temporal toma la formas:

, E(N(B(s,A;) x [t, ¢t + A)|Hy)
MetlH) = M, B(s. A)[A] |
Donde N(A) es el conteo de eventos del subconjunto A C S x [0,T) y
|B(s,As)| es la medida de Lesbegue de la bola B(s,Ay) de centro s y radio
A, H; indica condicionalidad a la historia del proceso hasta el momento ¢. In-
tuitivamente la funcién de intensidad condicional indica el promedio de eventos
por unidad de volumen en (s,t).

La propiedad de segundo orden estara dada por:

) E(N(D4)N(D;
Aol(si ), (s5,85)) = lim = ( |(Di||)Dj(| )

Donde N(D;) el nimero de eventos en B(s;, Ag,) X [ti,t + Ay v |D;| su
volumen. Andlogamente se definen N(D;) y |D;|. Esta funcién establece la
relacion entre pares de subconjuntos dentro de S x T

Al igual que en la version espacial se puede utilizar la funcion de distribu-
ci6n radial y la funciéon K (Gabriel et al., 2013).

La funcién de distribuciéon radial esta dada por:

9((siti), (55, 15)) = Ai((istt)lx((;jttj)))

y un estimador:

) = e 5y L el s Dk (v~ = )

WiV A(si, 1) A(s5, t5) 7

donde u y v indican la distancia espacial y temporal, con k,(.), k(.) fun-
ciones kernel de espacio y tiempo respectivamente y w;; v;; son correcciones
de borde. Al igual que su versién espacial puede interpretarse como la proba-

bilidad de encontrar un evento a las distancias de u metros y v dias.
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Gabriel and Diggle (2009) extienden la funciéon K a un proceso espacio

KST(u,v):/ / g(u', v ) du’ dv’
o Jo

Una estimacién no paramétrica estd dada por:

|S><T|nvz Z

=1 j=1,7>1

temporal como:

KST(UW) 1{]|si— S]H <u, |t —t;| < v},

Wi A(si, 1))‘(3]7 )

donde n, indica la cantidad de eventos que cumplen t; < T} — v, con
T = [T, T1], y w;; representa una correccién por borde.

Para un proceso homogéneo, Kgr(u,v) = mu*v. Es posible entonces estimar
K st(u,v) y compararlo con el valor tedrico al igual que en su version espacial, si
es mayor, esto indica que el proceso tiende a aglomerarse en el espacio y tiempo.
La figura 3.2 reproduce el anélisis presentado por Gabriel et al. (2013) donde
los autores utilizan los reportes de fiebre aftosa registrados durante la epidemia
de 2001 en el Reino Unido para ilustrar el uso de estas herramientas. Dado
que se trata de una enfermedad altamente contagiosa es esperable observar

concentracion espacio temporal.
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Figura 3.2: Ejemplo de distribucion espacio temporal de casos de aftosa
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(a) Indica la aparicion de casos de aftosa, puntos claros indican que se trata de even-
tos mds alejados en el tiempo. (b) Presenta la version centrada de K, su evolucion
por encima de la referencia indica un proceso de aglomeracion. (c) Presenta la esti-
macion de la funcion g, se observa que la probabilidad de registrar otro evento de
aftosa es mas elevada para una distancia temporal corta siendo particularmente ele-
vada para una distancia temporal de 2-3 dias. (d) Presenta una variante del grdfico
anterior.
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3.3.3. Proceso puntuales espacio temporal

auto-excitados

En 1971, Hawkes define un proceso temporal auto excitado a partir de su

intensidad condicional.

AHH) = o)+ 3 gt — ).
it <t
La aparicién de eventos esté asociada a una tasa v(t) que puede evolucio-
nar con el tiempo o ser constante y a una funcién g(.) que introduce la auto
excitacion del modelo. La aparicion de un evento aumenta la intensidad del
proceso y su contribucién estd dada por g(.), que en general se asume decre-
ciente por lo que a medida que pasa el tiempo la intensidad disminuye. La

figura 3.3 ilustra este mecanismos.

Figura 3.3: Ilustracion de un proceso de Hawkes con caida exponencial

A Hawkes Process (N,. )_‘j

]

Intensity Process I-.|

Timet

Figura extraida de Dassios et al., 2013. La figura superior presenta mediante puntos
negros la llegada de un nuevo evento. La figura inferior presenta la evolucion de
la intensidad, la llegada de un evento tiene asociado el incremento temporal de la
intensidad que luego decae exponencialmente.

La separacién en intensidad de base y contribucién mediante la funcién g(.)
puede interpretarse desde la éptica de la sismologia como un evento de base
(terremoto) y sus réplicas. La figura 3.4 ilustra esta estructura de ramificacion.
En el caso de los delitos de rapina, pueden separarse crimenes originales y
reiteraciones asociados al mecanismo de re victimizacion cercana en el tiempo.
Si bien no es posible identificar el origen de cada evento, es posible inferirlo

mediante una modelizacién adecuada (Reinhart, 2018).
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Figura 3.4: Ilustracién de un proceso con eventos de base y replicas

Observed b t + t + t t

Background }

Gen. 1

Gen. 2

Labeled b——e8—0+—0—80—-0—8-0—8—} + + t
0 2 4 6 8 10

Figura extraida de Reinhart, 2018. La linea superior presenta los eventos observado
en un intervalo temporal [0,10]. Estos eventos pueden separarse en eventos de base
y sus réplicas, las flechas indican esta relacion de contagio. La dltima linea presenta
la estructura inferida.

En su revisién, Reinhart (2018) plantea distintos usos que se le ha dado a
este modelo para eventos que tienden a ocurrir en rachas generando agrupacio-
nes temporales como la llegada de transacciones bancarias, actividad neuronal

o ataques terroristas.

La intensidad condicional de su versién espacio temporal auto excitado

(Mohler et al.,2011) puede escribirse como:

As, t1Hy) = (s, t) + > gls = sit — 1),
ity <t

donde s; indica la localizacién de los eventos y ¢; el tiempo donde ocurrieron
estos eventos. p(s,t) indica entonces la intensidad de base del proceso en el
punto s al momento t y g() es la funcién de disparo o contagio que introduce la
naturaleza auto excitada del proceso en el espacio y tiempo, es decir cémo los
eventos inciden en futuros eventos. La funcién g(s—s;, t—t;) puede considerarse
separable en espacio y tiempo, es decir g(s — s;,t —t;) = f(s — s;)v(t —t;) y
en general se suponen que decaen con el tiempo (Reinhart, 2018).

Meyer et al. (2012), plantean un marco general para expresar la funcién
intensidad condicional espacio temporal como dos componentes, uno endémico
que opera como la intensidad de base del proceso y un segundo componente
epidémico que representa el contagio y le da la naturaleza auto excitada al

Proceso.

(s, t|Hy) = h(t,s) + e(t, s).

23



El componente endémico h(t, s) puede escribirse multiplicativamente, con-
siderando un offset p(¢,s) que controle la intensidad espacio temporal. En el
caso epidemiologico puede ser por ejemplo la poblacion potencial en la region s
al momento t y un predictor lineal 5'z(t, s), por ejemplo una tendencia o efec-
tos estacionales, asi como otras covariables asociadas al lugar s en el momento
t.

Wt ) = plt, s) exp(B'=(t, s)).

En el caso de la prediccién de delitos, puede ser relevante plantear p(t, s)
como un efecto especifico a la regién y otro temporal por ejemplo dia de la
semana. Asi mismo, es posible introducir la presencia de atractores del delito
como presencia de bancos, bares u otros descritos en la seccién 2.1. Para este
trabajo se optd por la segunda version como se describe en la seccion 4.1.

El efecto epidémico e(t, s) opera como el efecto contagio cuando se trate
de modelar un proceso epidemioélogo o la re-victimizacion cercana cuando se
trata del modelado del delito. La funcién que dispara la aparicién de un nuevo
evento puede separarse en un efecto tiempo y otro espacio, quedando descripta

para un evento j como:

e;(t,s) =g(t —t;)f(s—s;) cont >t

Ambos se construyen de manera que el efecto contagio decaiga a medida
que nos alejamos del evento original. El efecto temporal puede modelarse como
un decaimiento exponencial g(t — ¢;) = e~ o una funcién escalén, mientras
que el efecto espacial puede establecerse como un kernel simétrico, por ejemplo
una densidad normal bivariada u otra funcion similar. El efecto epidémico total

estd dado por la suma de las contribuciones de cada j evento.

3.3.4. Estimacion modelo

El modelo antes descrito fue implementado por Meyer et al. (2017), defi-
niendo twistim como un esquema para modelar la intensidad espacio temporal
en base a dos componentes (endémico y epidémico).

La presencia de factores espaciales (i.e. presencia de bares, ATM, etc.) que
inciden en la intensidad de base un efecto de contagio espacio-temporal, puede

integrarse en la funcion de intensidad condicional como:
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Mtos) = eap(B2() + 30 fllls = s;llg(t — 1),
JEI(s,t)
El componente endémico es estimado por un predictor lineal exp(5'z(s))
que incorpora las caracteristicas del lugar s, en el caso de la prediccion del
delito, la presencia de factores de riesgo como variables dicotémicas. El efecto

epidémico o de contagio, esta limitado por:

[(S,t):{j:tj<t/\t—tj<7'/\‘|8—5j||Sé}.

Es decir, un evento tiene un periodo de contagio potencial limitado a 7
periodos dese su aparicién y a una distancia maxima de ¢ unidades espaciales.
Estos valores pueden establecerse de acuerdo a informacion previa de otros
estudios o andlisis descriptivos. Las funciones f(.) y ¢g(.) regulan la intensidad
del contagio y la contribucién a la intensidad. Para este trabajo, se opté por
un kernel gaussiano para el contagio espacial (f(x) = 6’;?122) y un decrecimiento
exponencial para el contagio temporal (g(t) = e~ ).

La intensidad descrita anteriormente requiere la estimaciéon de un vector
de parametros § = {f,0,a} donde § es un vector de largo p + 1 asociado
a los p factores de riesgo mas una constante, o y « los parametros que re-
gulan el decrecimiento del contagio. Partiendo del proceso puntual observado
r = {(t;,s;) : i = 1,...,n}, siendo n la cantidad de eventos registrado, t; el
periodo cuando ocurrié el evento y s; la posicion geografica, es posible estimar
f mediante maxima verosimilitud.

La log verosimilitud del proceso en [0, 7] x S puede escribirse como?:

n T
Zlog)\g(ti,si)—/ /Ag(t,s)dtds
i=1 0 Js

La maximizacion se realiza mediante métodos de optimizacién numérica,
en particular los autores implementaron la optimizacién de Broyden- Fletcher
- Goldfarb - Shanno (BFGS).

Para este trabajo, se estimaron dos versiones de este modelo. Una primera
version homogénea en intensidad espacial con efectos de contagio y una segun-

da que incorpord la presencia de covariables que afectan la intensidad de base.

2El capftulo 7 de Vere-Jones (2003) una discusién sobre intensidad condicionales y vero-
similitudes.
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Luego de la estimacion, la intensidad es evaluada en el centroide de cada celda.

3.4. Evaluacién de las predicciones

Para evaluar la capacidad predictiva, se siguié una estrategia habitual en
la literatura que busca comparar el porcentaje de delitos cubiertos en las zonas
seleccionadas por los métodos. Formalmente para cada t+1 se establecen como
celdas a patrullar aquellas con mayor intensidad estimada y se calcula la tasa

de éxito como:

TE Crimenes comprendidos en las zonas seleccionadas en t + 1
t+1 —

Crimenes totales en ¢t + 1

La métrica anterior, si bien es 1til puede no ser suficiente ya que los méto-
dos pueden requerir distinta cantidad de celdas para alcanzar la misma tasa
de éxito. Una medida adicional debe considerar la precisiéon con lo que logran
alcanzar ese indicador. Por este motivo, Chainey et al. (2008) propone utilizar
el PAT (prediction accuracy index) que relaciona el niimero de eventos captu-
rados por los puntos calientes identificados por el método y la precisién con la
que se identificaron.

En primer lugar, plantea calcular el porcentaje de érea cubierta (PA) para
evidenciar la cantidad de patrullaje requerido por el método. En este trabajo,
dado que se utilizé una discretizacion en grillas de Montevideo, es posible usar

una simplificacién asociado al porcentaje de celdas seleccionadas.

Area de los puntos calientes identificados en ¢ + 1
PAt+1 = ~ =
Area total

numero de celdas seleccionadas en ¢ + 1
Total de celdas

Al combinar la tasa de éxito con el porcentaje de cobertura, deriva como
indicador el PAIL

Tasa de éxito (TE, )
Porcentaje del drea (PA

PA[t+1 = )
t+1

Este indicador tomara valores elevados en la medida que se logren identifi-
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car con precision los puntos calientes y que estos capturen un ntmero elevado
de eventos.

A modo de ejemplo, supongamos un area de estudio de 6x6 celdas y dos
métodos A y B que seleccionaron zonas a patrullar marcadas en gris, en algunas
de las cuales ocurrird un delito denotado por X ( Figura 3.5). El método A
solamente logro capturar 2 de 4 delitos (TE=25%), cubriendo 4 celdas (PA
~ 11%). El método B, si bien logro una mayor tasa de éxito (TE=75%)
requirié también una zona mayor (PA = 17 %)). Utilizando el PAI, el método
B presenta un PAI mayor (4.5) al del método A (2.25) por lo cual el método

B seria seleccionado.

Figura 3.5: Ejemplo PAI

Método A Método B
A/B|C|DJ|E]|F A|B|C|D]J|E|F

11X 11X

2 2

3 X | X | X 3 X | X | X
4 4

5 5

6 6

Ejemplo de aplicacion de PAI sobre una grilla de 6z6. X indica que un delito fue
cometido en la celda. El color gris indica que la celda fue seleccionada por el método

Otros trabajos han optado por herramientas de comparacion que permiten
incorporar otras dimensiones al andlisis. La curva de retornos permite incor-
porar las restricciones de recursos de las agencias de policia relacionando la
tasa de éxito y el porcentaje de cobertura o el niimero de lugares a patrullar.
Brinda a los hacedores de politica una representacion grafica de la relacién
costo beneficio de patrullar una celda adicional (Fitzpatrick et al. (2019), Gorr
et al. (2017)). Es esperable que las curvas presenten rendimientos marginales
decrecientes, es decir, cubrir un lugar adicional presente menores incrementos
en la tasa de éxito. Dado un nivel fijo de lugares a patrullar, esta herramienta
permite comparar distintos métodos. La figura 3.6 presenta un ejemplo para
dos métodos A y B, en el caso de estar restringidos a 100 lugares, el método
A se presenta como la mejor opcién.

Otro factor importante en el diseno de una estrategia de patrullaje es la
posibilidad de agrupar las celdas seleccionadas en zonas de patrullaje, de ma-

nera de reducir la cantidad de personal necesario, y las distancias entre ellas
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Figura 3.6: Ejemplo de curva de retorno

Metodo

0 100 200 300 400 500
Lugares

La curva de retorno presenta en el eje de las ordenadas la tasa de éxito (TE) y en
las abscisas el nimero de celdas seleccionadas. Permite comparar la tasa de éxito
entre distintos métodos para un mismo numero de celdas patrulladas.

tal que los oficiales puedan desplazarse rapidamente entre ellas. En el ejemplo,
el método A, constituye una unica zona de patrullaje compuesta de 4 celdas,
mientras que el método B requiere de dos zonas. Bowers et al. (2004) propo-
nen analizar la relacién area/perimetro de estas agrupaciones, las zonas que
presenten mayores ratios de este indicador pueden considerarse como mas efi-
cientes en términos policiales ya que permiten un desplazamiento mas rapido
a cualquier punto. Volviendo al ejemplo anterior, el método B tiene dos zonas
de patrullaje, la primera con un area de 2 y un perimetro de 6 mientras que
la segunda tiene un area de 4 y un perimetro de 8. Siguiendo esta légica, la
segunda zona es mas eficiente ya que presenta un ratio de 1/2 comparado al
2/6 de la primera.

Para este trabajo proponemos utilizar el indice de contorno (Contour Index
o CI) CI = P/+/A siendo P el perfmetro y A el drea. Esta métrica se ha sido
utilizado en para el estudio de imégenes bi dimensionales en medicina (Cuevas
et al.,2007). El valor minimo se alcanza en el circulo y es 24/7. En nuestro caso
es deseable observar valores menores de este indicador lo que indicaria zonas
de patrullaje mas compactas. En el ejemplo anterior, la primera zona elegida
por el método B tendria un CI de 4.24 mientras que la segunda tendria un CI
de 4, indicando que es mas compacta.

Los criterios anteriores pretenden evaluar los algoritmos de prediccion desde
el punto de vista de la eficacia y la eficiencia, es decir, que tan buenos son
logrando sus objetivos y con qué recursos lo logran. Algunos autores plantean
la necesidad de incorporar también la dimension de la equidad. Por ejemplo

Gorr et al. (2017) plantean que el patrullaje es un servicio que debe brindarse
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a toda la comunidad. Para estudiar la distribucion del patrullaje proponen
utilizar la huella de patrullaje. Esta técnica consiste en mapear todas las zonas
que han sido seleccionadas por el método durante el periodo de estudio.
Trabajos més recientes han sugerido la idea de utilizar un indice de entropia
para puntos calientes como una medida de dispersion de las areas seleccionadas
Fitzppatrik (sin publicar). Para un método cualquiera, sea n; el nimero de
veces que una celda 7 es seleccionada a lo largo del periodo de estudio, se define

p; como la proporcién que ocupa la celda ¢ dentro del esfuerzo de patrullaje.

T N
Zj nj

Donde N es el nimero total de celdas. A partir de esta proporcion el

Di

indicador de entropia se calcula como:

N
H= —Zpibgzpi

Este estadistico toma valores menores para métodos que seleccionen las
mismas unidades en todos los periodos y valores mas elevados cuanto menos
tiendan a repetirse las zonas seleccionadas. Adicionalmente al componente de
equidad, el hecho de seleccionar las mismas unidades de patrullaje puede te-
ner aparejado otros aspectos negativos. Los ofensores podrian adaptarse al

patrullaje policial rapidamente, reduciendo su poder disuasorio.
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Capitulo 4
Aplicaciéon para Montevideo

En este capitulo se detallan las fuentes de informacién utilizadas (seccién
4.1) asf como un andlisis preliminar de los datos (seccién 4.2). La seccién 4.3
detalla la estrategia empirica seguida, mientras que la seccién 4.4 presenta los

resultados y la seccién 4.5 las conclusiones .

4.1. Fuentes de Informacién y variable de in-

terés

Para este trabajo se utilizo como fuente principal de informacion el Sistema
de Gestién de Seguridad Ptblica (SGSP) del Ministerio del Interior. E1 SGSP
conecta todas las agencias relacionadas a la seguridad publica en Uruguay,
registrando todos los delitos denunciados en el territorio nacional.

Como aproximacion al delito de robo violento, se considerd las denuncias
de rapifa, es decir la sustraccién de un bien mediante violencia o amenaza .
Los reportes del Observatorio Nacional Sobre Violencia y Criminalida (2019)
indican que “Se clasifican como Rapinas todos los incidentes en que se sustrajo
o intentd sustraer, por medio de la fuerza o amenaza de uso de la fuerza,
cualquier objeto o propiedad, al cuidado o bajo la custodia de otra o varias
personas”.

Corresponde notar que esta definiciéon es mas amplia que la presentada en
otros estudios. Caplan and Kennedy (2011) plantea que deben considerarse
unicamente los delitos cometidos en espacios publicos o cuasi publicos, exclu-

yendo por ejemplo los robos al interior de vehiculos. Adicionalmente plantea

1La definicién legal puede encontrarse en el articulo 344 del Cédigo Penal Uruguayo
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que los bienes robados deben pertenecer a personas y no a empresas u otro
tipo de agencias.

La definicién legal uruguaya no establece distincion respecto a la victima o
el lugar del hecho. Si bien cada registro cuenta con informacién complementaria
y texto asociado al parte policial que podria ser explotada, no existe una sub
categorizacion adecuada actualmente.

Para cada evento, el registro permite conocer el lugar aproximado del he-
cho, asi como la fecha y hora, de acuerdo a la informacién proporcionada por
el denunciante o policia interviniente. Esta informacion puede considerarse
como una aproximacion para construir coordenadas geograficas y una marca
temporal asociada al evento.

Partiendo de todas las denuncias asociadas a delitos de rapina cometidos
entre 2013 y 2018 en Uruguay, solo fueron considerados los eventos que con-
taban con coordenadas geograficas vélidas pertenecientes al departamento de
Montevideo. Dado que la hora reportada es una aproximacion, para este tra-
bajo se limita la marca temporal al dia reportado por la victima.

Este procedimiento generdé una base de 103463 eventos para los cuales se
cuenta con coordenadas geograficas y fecha del evento lo que permite una
representacion en el tiempo (Figura 4.1b) y en el espacio (Figura 4.1a). Se
observa que los delitos se encuentran concentrados en el sur del departamento
de Montevideo y presentan un incremento sobre el final del periodo de estudio.
Un analisis descriptivo se presenta en la seccién 4.2

Para la delimitacion geogréfica del estudio se utilizé informacion cartografi-
ca generada por el Instituto Nacional de Estadistica (INE) creada en el marco
del censo 2011. A partir de esta informacion, se gener6 una grilla de 13740 cel-
das de 200 metros de ancho las cuales serdan usadas en las siguientes secciones
y se calculo el centroide de cada una de ellas.

Para la construccién de factores que pueden estar asociados a una mayor
presencia de delitos, se utilizé la informacion relevada por la Fundacion Open
StreetMap (OpenStreetMap Foundation contributors, 2019). En particular se
extrajo informacién sobre la presencia de actividad comercial (ATM, bancos,
casas de cambios y estaciones de servicio) entretenimiento (bares, pubs y res-
taurantes), centros de salud (hospitales y clinicas), asi como centros educativos
distinguiendo su modalidad (Universitarios, terciarios y escuela/liceo). Adicio-
nalmente se incorpora la presencia de industrias en zonas designadas como

industriales.

31



Figura 4.1: Representacion espacio y tiempo

Denuncias
Bl

T T T T T
0 500 1000 1500 2000

Dias desde 1 de enero 2013
(a) Representacién Espacial (b) Representacién temporal

(a) Cada punto presenta un evento de rapina y su ubicacion geogrdfica entre 2013
y 2018. (b) Presenta la evolucion del nimero de rapinas diarias denunciadas en
Montevideo.

A partir de la informacién presentada en el Sistema de Informacién
Geografico de Montevideo?, se incorpord la informacién asociada a la presencia
de asentamientos.

Corresponde notar que lo anterior no pretender ser una lista taxativa de
factores que pueden incidir en la mayor presencia de actividades criminales,
simplemente se trata de un analisis exploratorio.

Para construir zonas influencia espacial de estos factores, se optdé por un
enfoque similar al utilizado por los modelos de riesgo espacial (RTM). Se consi-
der6 una zona de influencia de 300 metros a partir del centroide de cada celda,
si alguno de los factores descritos anteriormente se encuentran en esta zona,

se registrd la presencia del factor como una variable dicotomica.

4.2. Analisis preliminar de los datos

Para una primera aproximaciéon se consideré como unidad de andlisis las
celdas en las que se dividié Montevideo, calculandose algunos estadisticos de
interés (Tabla 4.1). Entre 2013 y 2018 se observa un incremento del total de
rapinas denunciadas pasando de 14561 eventos registrados a 23490, se destaca

la caida intermedia registrada en los anos 2016 y 2017, asi como el importante

2http:/ /sig.montevideo.gub.uy/
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aumento de 2018. A la par del aumento del delito, se incrementé el ntimero de
celdas que fueron afectadas por al menos un delito en 4 puntos porcentuales
entre 2013 y 2018. En 2013, mientras por ano se observaron 1.06 rapinas por
celda, en 2018 esto se incrementd a 1.71 asi como se increment6 la dispersion
medido por el desvié estandar.

La tltima columna presenta el indice de Gini considerando como ‘ingreso’
el nimero de rapinas por celda. En caso de una perfecta igualdad en la distri-
bucion, este estadistico tomaria el valor 0, mientras que valdra 1 si una celda
concentra todas las rapinas. Los valores de .87 en 2013 indican que el delito se
encuentra mas cercano al escenario de concentracién, aunque en anos recientes
se ha reducido la concentracion del delito.

Para verificar la disminucién de la concentracién se calcularon curvas de
concentracion del delito las cuales se presentan en el apéndice 2 y los resultados
principales en la tabla 4.2. En 2013 el 25% de los delitos reportados estaban
concentrados en aproximadamente el 1.48 % de las celdas, mientras que el 50 %
lo hacian en 4.45 %. Para 2018 estos valores se situaron en 1.73% y 5.28 %. A
pesar de una disminucién de la concentracién del delito de rapina, se observa

que se trata de un crimen altamente concentrado.

Tabla 4.1: Estadisticos descriptivos a nivel de celdas

TR PC(%)| P DS G

2013 | 14561 24.44 1.06 2.99 0.87

2014 | 16443  25.30 1.20 3.25 0.87

2015 | 17141 25.49 1.25 3.53 0.87

2016 | 16166  25.53 1.18 3.13 0.86

2017 | 15662  25.47 1.14 3.08 0.86

2018 | 23490  28.43 1.71 4.41 0.85
TR = Total de rapifias registradas en el afo. PC=Porcentaje de celdas afectadas
por al menos un delito. P= Promedio de rapinas por celda. DS= Desvio estdndar
de rapinas por celda. G= Coeficiente del indice de Ginni utilizando las celdas como
unidades y el numero de rapinas como “ingreso”.
A la par del aumento del delito, se observé un incremento de las celdas afectadas y
una reduccion de la concentracion del delito.

Una primera aproximacion al efecto de factores que pueden contribuir a
la mayor concentracion del delito se presenta en la tabla 4.3. Se destacan que
el 30.72% de los delitos de rapinas denunciados en 2018 se cometieron en las

zonas de influencia de una escuela o liceo, un 30.72 % en las inmediaciones de

33



Tabla 4.2: Concentracion del delito a nivel de celdas.

Rapinas: 25% Rapinas: 50 %
2013 1.48 4.45
2014 1.48 4.64
2015 1.40 4.53
2016 1.62 4.91
2017 1.55 4.80
2018 1.73 5.28

Rapinas 25 %: indica el porcentaje de celdas que acumulaban el 25 % de las rapinas.
Rapinas 50 %: indica el porcentaje de celdas que acumulaban el 50 % de las rapifas.
Se observa una reduccién en la concentracion del delito de rapina en 2018 comparado
a anos anteriores.

un restaurante y un 25.42 % en las inmediaciones de asentamientos.

Buscando caracterizar el proceso se calcularon estadisticos que permiten
aproximar sus propiedades como se describieron en la seccién 3.3. Para esto,
se utilizaron los delitos del ano 2018.

Si las rapinas respondieran a un proceso homogéneo es esperable que la
intensidad fuera constante en el espacio, es decir, no existirian areas de mayor
intensidad. La figura 4.2a presenta la estimacion de intensidad para el periodo
mediante kernels, dando indicios de que no es constante en el espacio. Las
restantes figuras (4.2b,4.2¢,4.2d) presentan estimaciones de intensidad para
tres momentos de 2018, lo que permite observar que estos puntos de mayor
concentracion varian con el tiempo.

Buscando describir las propiedades de segundo orden del proceso, se es-
timaron las funciones de correlacién espacial K y L (ver seccién 3.3.1). La
funcion de correlacion 4.3c¢ indica que hay mayor probabilidad de encontrar
un evento a una distancia muy pequena, 50 y 100 metros comparado a un
proceso homogéneo. Las figuras 4.3a y 4.3b presentan las estimaciones de la
funcion K y L respectivamente. Se observa que en ambos casos la funcién esti-
mada evoluciona por encima de la funcién tedrica lo que indica un proceso de
agrupamiento en el espacio.

Para validar la existencia de este comportamiento de agrupamiento tanto
en espacio como en tiempo se estimaron las funciones Ky y g (ver seccion

3.3.2). Se presenta la estimacién para los primeros 180 dfas de 2018°.

3Por costos computacionales se opté por utilizar esta ventana temporal
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Tabla 4.3: Delitos de rapifia en inmediaciones de factores de riesgo.

Agrupacién Factor Porcentaje de los delitos (%)
ATM 15.38
Bancos 10.72
Actividad comercial Estaciones de servicio 20.87
Cambio 11.28
Hospitales 5.63
Centros de salud Clinicas 9.65
Bar 10.95
o Pub 3.89
Entrenimiento Restaurantes 29.76
Escuela/liceo 30.72
) Terciario 2.38
Centros educativos Universitario 719
Industrial 1.28
Uso de tierra Asentamientos 25.42

La columna porcentaje de delitos indica el porcentaje de rapinas que se encontraban
en la zona de influencia de estos factores. Algunos delitos pueden encontrarse en la
zona de influencia de dos factores por lo que la columna no suma 100

La evolucion de la funcién K por encima de la version homogénea de un
proceso espacio temporal indica que las rapinas presentan un comportamiento
de aglomeracién (Figura 4.4) tanto en el espacio como en el tiempo. Por otra
parte, la funcién de distribucién g (Figura 4.5) permite caracterizar esta
aglomeracion. Se observa una correlacion temporal elevada que perdura en el
tiempo para una distancia muy corta, lo cual puede estar asociado a que la
misma zona sufre un delito de rapinas reiteradas veces, lo que concuerda con
la elevada concentracién observada previamente. El efecto de zonas cercanas
también presenta una correlacion positiva, siendo esta mayor en el entorno de
los 300 metros, aunque parece disminuir con el pasaje del tiempo siendo mas

fuerte dentro de los 10 dias del evento.

El andlisis preliminar de los datos permitié verificar algunas reglas empiri-
cas establecidas por la literatura internacional. Los delitos de rapina tienden a
estar concentrados en pocas zonas de Montevideo, las cuales pueden definirse
como puntos calientes. Estas zonas parecen evolucionar con el tiempo lo que
indicaria que estos puntos calientes son dinamicos. Los delitos no son un pro-
ceso homogéneo en el espacio tiempo, tienden a presentar aglomeracién lo que

podria estar asociado a un proceso de contagio. En particular, parece existir
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Figura 4.2: Estimacion de intensidad de rapina
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Las estimaciones de intensidad mediante kernels permiten establecer puntos de ma-
yor intensidad del delito. Colores mds oscuros indican una menor intensidad del
delito mientras que colores mds claros indican mayor intensidad.

una correlacion elevada con el propio pasado de la zona y sus vecinos cercanos,

aunque esta ultima decae rapidamente con el tiempo.
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Figura 4.3: Estimaciones K, L y g espaciales

(a) Funcién K estimada (b) Funcién L estimada (c) Funcién g estimada

Las funciones K,L permiten establecer las propiedades de sequndo orden del proce-
so, el eje de las ordenadas presenta el valor esperado de eventos adicionales en una
bola de radio r partiendo de un evento cualquiera. La evolucion por encima de la
referencia homogénea indica que el proceso presenta agrupamiento espacial.

La funcion g(r) indica la probabilidad relativa a un proceso homogéneo en una dis-

tancia exacta de r.

Figura 4.4: Funcién K espacio temporal
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La funcion f(st(.) centrada permite establecer la propiedad de sequndo orden de un
proceso puntual espacio temporal. Su evolucion por encima del valor de referencia
homogéneo indica la presencia de aglomeracion espacio temporal.

4.3. Estrategia empirica y estimacion

Para verificar la capacidad predictiva de las técnicas descritas en el capitu-
lo 3 se utilizd una estrategia de validacién sobre una muestra de testeo no

conocida por los modelos. Utilizando una ventana mévil hasta el momento ¢,
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Figura 4.5: Funcién de correlacién espacio temporal
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La funcion §(.) permite caracterizar la aglomeracion. Se observa una correlacion ele-
vada que perdura en el tiempo para una distancia corta. Las zonas cercanas (300mts)
prestan un valor positivo, aunque su efecto disminuye con el pasaje del tiempo mds
rapidamente.

se intenté realizar predicciones para el momento ¢ + 1 sobre una grilla de s;
celdas. La prediccion consiste en seleccionar n celdas a patrullar, siendo estas

las que presentan mayor riesgo de acuerdo a cada modelo.

Si bien no existe una tunica definiciéon del tamano de la ventana temporal,
tamano de las regiones y cuantos dias del pasado deben usarse para entrenar
los distintos métodos, es posible basarse en otros trabajos o en estudios des-
criptivos. A modo de ejemplo en los trabajos de procesos puntuales, Mohler
et al. (2011) utiliza datos diarios creando una grilla espacial de largo 200mts,
Kajita and Kajita (2017) utiliza datos diarios utilizando una grilla 250mts.
Otros autores, por ejemplo Dulce et al. (2018) han utilizado 10 semanas de
delitos para predecir las siguientes cuatro semanas. Reinhart and Greenhouse
(2018), utilizan en lugar de una estructura de grillas bloques censales de dife-
rente tamano. En cuanto a los trabajos de PHM, Bowers et al. (2004) sugiere
utilizar hasta 60 dias y un radio de 400 metros como referencia para los delitos

de hurto en viviendas.

Buscando hacer las distintas metodologias comparables, se partié de una
grilla de 200 metros sobre la cual se intent6 identificar cudles serian las mas
propensas a sufrir un delito al dia siguiente. Siguiendo el analisis descriptivo, se

considero una distancia de 300 metros para los modelos de kernel, prospectivo
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y endémico-epidémico. Para estos tultimos dos se consider como parametro de
contagio temporal un méximo de 30 dias. En el caso de los endémico-epidémico
se utilizé para la funcién de contagio espacial un kernel gaussiano bivariado y
una funciéon exponencial para el efecto temporal.

Para verificar que la capacidad predictiva, en primera instancia se selec-
cioné un dia fijo (8 de junio de 2018) para ilustrar los resultados del modelo
y se seleccionaron 20 dias al azar de 2018 para comprobar que la capacidad
predictiva no estuviera asociada a un dia especifico. La tabla 4.4 presenta la

estrategia seguida para cada dia.

Tabla 4.4: Estrategia de estimacién
» Pardmetros de entrada: fecha para la cual se desea la prediccién (¢ + 1).

1. Se peticionan los datos en un conjunto de entrenamiento definiendo 365
dias anteriores como datos para estimar los métodos.
2. Se retiene el dia t + 1 para validar.
3. Se aplican los distintos métodos.
I Conteo por cuadrante (Conteo)
IT Densidad de kernel (KDE)
IIT Modelo prospectivo (PHM)
IV Modelo tipo endémico-epidémico (EP)
V Modelo tipo endémico-epidémico con covariables (EP cov)
4. Salida: Base de datos donde a cada celda se le otorga un puntaje de
riesgo de acuerdo al método utilizado.

Para comparar las técnicas utilizadas se propone utilizar las métricas des-

critas en la seccién 3.4.

4.4. Resultados

La seccion de resultados se estructura en dos sub secciones. En la primera
parte se muestra la capacidad predictiva del modelo para un dia fijo especifico,
mientras que la segunda discute los resultados al haber seleccionado aleatoria-

mente 20 dias para evaluar el desempeno de los distintos métodos.

4.4.1. Predicciéon para un dia pre fijado

Se definié como una primera fecha para probar los modelos el 8 de junio

de 2018. Esta fecha es considerada como el t + 1, es decir el momento para el
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cual se quiere predecir. Los distintos métodos utilizaron los 365 dias previos al
8 de junio, estimando en cada caso una medida de intensidad asociada a cada
unidad de la grilla.

En una primera instancia, para seleccionar celdas a patrullar se utilizaron
los percentiles de las intensidades estimadas. Para cada método, se ordenan
las celdas en funcion de su intensidad y se calcula el percentil p, es decir
el valor para el cual el p% de las celdas presentan intensidades menores. Al
seleccionar las celdas con valores mayores se concentra el esfuerzo en las zonas
donde se observa mayor intensidad para cada método. La tabla 4.5 presenta
la tasa de éxito, porcentaje del area seleccionada, PAI y el numero de celdas
seleccionadas para cada punto de corte y método. Utilizando el percentil 90,
en todos los casos se cubre mas de 1000 celdas. El método de conteo alcanza el
mayor PAI (6.91) debido a que seleccionando tnicamente 8.37 % de las celdas,
se logra cubrir el 57.8 % de los delitos. Los métodos endémico epidémicos lo
siguen en cuanto a PAI. Al utilizar el percentil 99, es decir, seleccionando
menos unidades para patrullar, se destacan el método de conteo y el método
endémico epidémico con covariables sobre los restantes métodos, alcanzando
un PAI de 16.24 y 12.5 respectivamente. La figura 4.6 presenta la curva de
retorno asociada a agregar una celda adicional a patrullar siguiendo el criterio
de cada método. La columna 3 de la tabla 4.7 presenta la evaluaciéon de la
curva en 3 puntos de interés, 100 celdas (0.73 % de las celdas de Montevideo),
500 celdas (3.64 %) y 1000 celdas (7.28 %).

Se observa que para el método de conteo la curva evoluciona por encima
de los restantes, seguido de los modelos endémico epidémico con covariables
hasta los 250 lugares. Luego este tultimo tiene un comportamiento similar a
su version sin covariables y al método prospectivo. Se destaca que el método
basado en estimacién de densidad presenta rendimientos mucho menores.

Desde el punto de vista de la tasa de éxito, independientemente del niimero
de unidades seleccionadas, seria recomendable utilizar un modelo de conteo
seguido del endémico epidémico con covariables. Sin embargo, para establecer
rutas de patrullaje es necesario considerar las necesidades de personal.

Para incorporar esta dimension, se estudio que tan alejada se encuentran las
celdas seleccionadas. Se considerd que, si dos celdas se encontraban cercanas,
estas podrian agruparse generando asi unidades de patrullaje (UP), reduciendo
la cantidad de personal necesario.

La tabla 4.7 presenta algunas estadisticas sobre estas agrupaciones, mien-
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Tabla 4.5: Estadisticos sobre percentiles de la intensidad estimada para el 8 de
Junio segin método

Percentil Modelo | TE  PA  PAI Celdas
Conteo | 57.8 837 6.91 1150
Kernel | 42.2 10.00 4.22 1374
percentil 90 PHM | 50.0 10.00 5.00 1374
EP Cov | 54.7 10.00 5.47 1374

EP 54.7 10.00 5.47 1374
Conteo | 37.5 4.45 842 612
Kernel | 18.8 5.00 3.75 687
percentil 95 PHM | 31.3 5.00 6.25 687
EP Cov | 28.1 5.00 5.63 687

EP 26.6 5.00 5.31 687
Conteo | 14.1 0.87 16.24 119
Kernel | 3.1 1.00 3.11 138
percentil 99 PHM 4.7 1.00 4.67 138
EP Cov | 12.5 1.00 1245 138

EP 6.3 1.00 6.22 138
Tabla 4.6: TE=Tasa de éxito, PA=Porcentaje de drea cubierta. PAI=TE/PA. Cel-
das= Numero de celdas seleccionadas por el método.

El método de conteo presenta el mejor desempeno sequido del endémico epidémico
con covariables.
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tras que las figuras 4.7 a 4.11 presenta el perimetro de las unidades de patrullaje

y los delitos cometidos el 8 de junio.

Los resultados indican que los métodos basados en estimacion de densidad,
aunque presentaron los peores resultados en cuanto a tasa de éxito, selecciona-
ron celdas conexas, lo que facilitarfa una estrategia de patrullaje. El método
de conteo, por el contrario, selecciona celdas mas dispersas, generando zonas
mas pequenas y en promedio mas alejadas entre si, por lo que cubrir estas

unidades podria significar un desafié adicional para la policia.

El método prospectivo y los endémico epidémico parecen situarse en una
situacion intermedia, seleccionando algunas zonas cercanas permiten generar
zonas de patrullaje y capturan celdas mas alejadas que efectivamente presen-

taron delitos.

Figura 4.6: Curva de retorno: 8 de junio 2018
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-+ EP
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La curva de retorno presenta una comparacion de los distintos métodos la misma
cantidad de celdas seleccionadas y el retorno marginal de agregar una unidad adi-
ctonal al patrullaje. El método de conteo presenta el mejor desempeno sequido del
endémico epidémico con covariables.

42



(b) (b) (b)

Figura 4.7: Conteo Figura 4.8: KDE Figura 4.9: PHM
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(b) (b)

(c) (c)
Figura 4.10: EP Figura 4.11: EP cov

Perimetro de Unidades de Patrullaje en negro y delitos de rapina para el dia 8 de
gunio de 2018 marcadas como X. (a)Indica que se seleccionaron 100 celdas, (b) 500
celdas, (c) 1000 celdas.

El método KDE presenta unidades compactas y cercanas en el espacio mientras que
el método de conteo selecciono celdas dispersas. El método prospectivo y los endémi-
cos epidémicos seleccionaron celdas adyacentes que posibilitan construir unidades de
patrullaje y algunas mds alejadas que efectivamente presentaron delitos.
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4.4.2. Prediccion sobre una muestra aleatoria de dias

Para verificar que la capacidad predictiva no se encuentra asociada a un

dia especifico se seleccionaron al azar 20 dias de 2018.

La figura 4.13 presenta el promedio de la tasa de éxito para cada nimero
de celdas seleccionadas. Mediante barras se presentan el desvié estandar. La
primera columna de la tabla 4.8 presenta estos promedios en algunos puntos

de interés.

Los resultados muestran que el método de conteo continta alcanzando la
mayor tasa de éxito. Para pocos lugares seleccionados los endémicos epidémi-
cos tienen un comportamiento similar al del método prospectivo, aunque este

presenta retornos menores a mayor cantidad de lugares seleccionados.

La seleccién de dias de manera aleatoria permite estudiar otro aspecto
del comportamiento de los métodos. Idealmente, las zonas patrulladas deben
abarcar la mayor cantidad de celdas brindando el servicio de patrullaje a la
mayor cantidad de poblacién. En segundo lugar, deben ser flexibles y adaptarse

a cambios en el delito.

Para estudiar este aspecto se analiz6 la huella de patrullaje (Apéndice 3).
Las columnas 2 y 3 de la tabla 4.8 presentan el niimero de celdas patrulladas
en eso 20 dias y un indice de entropia. Los valores més bajos de este estadistico
indican que el método tiende a seleccionar las mismas unidades en todos los

periodos.

El método prospectivo presenta valores mas elevados de entropia en todos
los escenarios asociado a que se eligen distintas celdas de patrullaje en cada
periodo, ampliando el listado de zonas que se patrullan en esos 20 dias. Sin
embargo, este método presenta junto al kernel, en promedio, menores niveles

de tasa de éxito en especial para valores elevados de celdas seleccionadas.

Si bien el métodos basado en conteo y el endémico epidémico presentan
valores similares en cuanto a lugares patrullados y entropia. Estos resultados
deben leerse a la luz de la seccién anterior, las celdas seleccionados por conteo
tienden a encontrarse mas dispersos en Montevideo lo que puede dificultar el

patrullaje.
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Figura 4.12: Curva de retorno promedio sobre muestra aleatoria de dias
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Figura 4.13: Promedio de tasa de éxito y desvid estandar (barras).
El método de conteo presenta el mejor desempeno sequido del método endémico
epidémico.

4.5. Discusion

Los delitos de rapina en Montevideo presentan un alto grado concentracion
espacial. En 2018, el 25 % de los delitos se encontraba concentrado en el 1.73 %
de las celdas, mientras que el 50 % lo hacia en el 5.28 %. Se destaca que pueden
existir factores que contribuyan a la concentracion del delito como la presencia
de asentamientos, escuelas o liceos, restaurantes y estaciones de servicios. A
pesar de esto, la estimacion de densidad indica que la intensidad del delito
evoluciona con el tiempo. La comparacién de las funciones K(.) y Ky(.) con
un proceso homogéneo muestra que las rapinas tienden a aglomerarse en el es-
pacio y tiempo. En particular, la funcién de distribucién radial g(.), presenta
valores elevados para una distancia corta y tiende a perdurar en el tiempo,
posiblemente porque las mismas unidades tienden a sufrir reiteradas veces ra-
pinas. El efecto de contagio espacial parece existir para zonas aledanas, pero

disminuye luego de los 300 metros.
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La comparacion de los métodos evidencia que cada uno trae asociado ven-
tajas y desventajas a considerar.

El método de conteo presenta mejores resultados en cuanto a la tasa de
éxito, sin embargo, la dispersién de las celdas seleccionadas puede dificultar
una estrategia de patrullaje.

La estimacion de densidad, si bien presenta zonas de patrullaje mas com-
pactas, su tasa de éxito es significativamente menor a los restantes métodos.

El método prospectivo demostré cubrir una mayor area de Montevideo
durante los 20 dias seleccionados al azar, sin embargo, presenté menor retornos
al agregar una celda adicional.

Los modelos endémico epidémicos se sitian en una situacion intermedia.
El rendimiento de agregar unidades de patrullaje adicional los sitia segundos
en cuanto a tasa de éxito, siendo estos retornos bastante superiores a los méto-
dos prospectivo y estimacion de densidad en particular para valores elevados
de celdas seleccionadas. Comparado con el modelo de conteo, presentan me-
nores tasa de éxito y niveles levemente menores de entropia ya que tienden
a seleccionar las mismas zonas, sin embargo, la selecciéon de zonas compactas
y algunas celdas alejadas de mayor intensidad delictiva puede facilitar a una
estrategia de patrullaje. Corresponde notar que la incorporacién de covariables

no resulté en una mejora de la capacidad predictiva.
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Tabla 4.8: Estadisticos sobre muestra aleatoria de dias

Celdas Promedio TE Celdas patrulladas Entropia

100 12.35 180 7.23
Conteo 500 36.19 835 9.45
1000 54.46 1585 10.40
100 4.60 185 7.39
Kernel 500 22.10 748 9.41
1000 39.94 1431 10.35
100 8.14 369 9.24
PHM 500 23.20 1505 10.85
1000 38.36 2546 11.41
100 8.19 174 7.40
EP Covy 500 28.61 745 9.49
1000 45.94 1433 10.45
100 0.11 170 7.27
EP 500 29.98 760 9.44
1000 47.83 1443 10.36

TE=Tasa de éxito. Celdas patrulladas refiere al niimero de celdas visitadas por
patrullaje sin repetir

49



Capitulo 5
Consideraciones finales

Este trabajo tuvo como principal objetivo la comparacion y evaluacion de
distintas técnicas de prediccion de robos violentos o rapinas, poniendo especial
énfasis en la utilizaciéon de procesos puntuales. El delito ha tomado un rol
protagonico en la agenda, convirtiéndose una de las mayores preocupaciones
de los ciudadanos y autoridades uruguayas. En particular el delito de rapina,
debido al grado de violencia involucrada y su dinamico crecimiento en los

ultimos anos.

Para este trabajo se consideraron las rapinas registradas en Montevideo
entre 2013 y 2018, comprobando algunas reglas empiricas establecidas en la
literatura. Los delitos de rapinas presentaron un alto grado de concentracion
espacial. En 2018, el 25 % de los delitos se encontraba concentrado en el 1.73 %
de las celdas, mientras que el 50 % lo hacia en el 5.28 %. Las herramientas de
analisis exploratorio para procesos puntuales mostraron que, si bien existen
puntos de mayor concentracién delictiva, no son estaticas en el tiempo. Se
destaca que las rapinas presentan un comportamiento de aglomeracion espacio
temporal, posiblemente porque algunas zonas son més atractivas para los ofen-
sores (factor endémico) y existe un patrén de contagio a zonas cercanas (factor
epidémico), una vez que se comete una rapina es probable que se observe otra
a una distancia pequena y en un breve periodo de tiempo. Estos mecanismos
tienen un respaldo en la literatura criminolégica como por ejemplo la teoria de

eleccién racional y actividad rutinaria.

El patrullaje en puntos calientes es una de las estrategias que se ha mos-
trado efectiva para reducir el delito. Uruguay ha avanzado en este sentido al

incorporar el Programa de Alta Dedicacién Operativa, un programa focalizado
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en prevencion de rapinas. La piedra angular de este tipo de estrategia es la
correcta identificacién de zonas a patrullar. Este trabajo pretendié colaborar
en este sentido mediante la comparacién y evaluacion de distintos métodos.

La comparacién de los métodos evidencia que cada uno presenta venta-
jas y desventajas a considerar. El método basado en conteo presenté mejores
resultados en cuanto a su tasa de éxito, sin embargo, la dispersion de cel-
das seleccionadas para patrullar puede dificultar una estrategia de patrullaje
necesitando una mayor cantidad de personal.

El método basado en la estimacién de densidad seleccioné areas mas com-
pactas, pero estas tienden a repetirse en el tiempo y presenté un menor nivel
de tasa de éxito.

Los métodos prospectivos presentaron los mejores niveles de cobertura en
cuanto a celdas patrulladas, aunque también presentaron bajos niveles de tasa
de éxito.

Los modelos endémico epidémicos aplicados en este trabajo se encuentran
en una situacién intermedia, proporcionando areas de patrullaje compactas y
celdas alejadas, con un nivel de tasa de éxito intermedio, por lo que pueden
considerarse como una alternativa de compromiso entre eficacia predictiva y
eficiencia de patrullaje. Es importante destacar que la introduccién de cova-
riables no represento una mejoria respecto a un modelo simple de contagio.

Corresponde notar algunas limitaciones de este trabajo y posibles amplia-
ciones.

En primer lugar, la informaciéon sobre el momento y lugar del hecho es
extraida a partir de los reportes de denuncia. Puede existir un nivel de error que
no es capturado por los métodos, ademas de un nivel de delito no denunciado.

En segundo lugar, se establecié una estrategia de pruebas alineada con la
literatura internacional pero que puede ser una simplificacion de la realidad.
Para cada dia seleccionado, se realizaron predicciones utilizando la informa-
cion hasta el dia anterior. Esto supone que la policia podra contar con esta
informacion al momento de realizar la prediccion. En la realidad, las victimas
pueden optar por denunciar el delito en los dias subsiguiente al hecho lo que
limitaria la informacion disponible.

Finalmente, debe considerarse las limitaciones de la incorporacion de co-
variables y efecto temporal. El listado de factores considerado es una primera
aproximacion y podria expandirse en dos aspectos fundamentales. En primer

lugar, se considerd unicamente la informacion disponible en fuentes publicas
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no incorporando informacién que puede manejar la policia. En particular, pa-
rece relevante incorporar el efecto de presencia policial pasada, dado que es
esperable que al encontrarse un policia en la zona se reduzca la intensidad del
delito. En segundo lugar, no se consider6 la interaccion de las covariables con
efectos temporales. Es esperable que los atractores del delito evolucionen con
el tiempo, por ejemplo, que algunos servicios como bares y pubs puedan atraer
mas crimen los fines de semana.

A pesar de las limitaciones, este trabajo es el primero en realizar una com-
paraciéon de distintos métodos para seleccionar zonas de patrullaje en Uruguay,
abriendo una linea de investigacion a futuro para desarrollar otros métodos que

puedan ser de utilidad para la mejora de la seguridad ciudadana.
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Apéndice 1

Librerias y software utilizado

Este trabajo fue realizado utilizando el lenguaje de programaciéon R y la in-
terfaz de usuario R studio (R Core Team, 2017, RStudio Team,2016). El cédigo

completo se presenta en el apéndice 4. Se utilizaron las siguientes librerfas':

Utilitarios y manipulacién de datos:

dplyr: Wickham et al. (2018)

gdata: Warnes et al. (2017)

ggplot2: Wickham (2016)

heaven: Wickham and Miller (2017)

ineq: Zeileis (2014)

lubridate: Grolemund and Wickham (2011)
readr: Wickham et al. (2017)

Rmisc: Hope (2013)

stringer: Wickham (2018)

Mapas interactivos y datos Open Street Map

mapview Appelhans et al. (2018)
osmdata Padgham et al. (2017)

1La siguiente clasificacién responde al uso que se le dio a cada paquete, no al total de
funcionalidades que proveen.
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Manipulaciéon de informacion geografica

» gistool: Brunsdon and Chen (2014)

» maptools: Bivand and Lewin-Koh (2017)
» raster: Hijmans (2017)

» rgeos: Bivand and Rundel (2018)

= sp : Pebesma and Bivand (2005)

Conteo y estimacién de densidad

» Gistool: Brunsdon and Chen (2014)
» spatialEco Evans (2017)
» spatialkernel: Gémez-Rubio et al. (2017)

Procesos puntuales y analisis exploratorios

» spatstat: Baddeley and Turner (2005)
» stpp: Gabriel et al. (2018)

Modelo endémico epidémico

» Surveilance: Meyer et al. (2017)
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Apéndice 2

Curvas de concentracion del
delito
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2013 2014

Porcertaies acumtiado de everts
Porcertales acumulado de evertos.

Porcentaje acumuiado de unidades Porcentaje acumulado de unidades

acumuiado de evertos

Porcentaies acumuiado de evertos

Porcentaies

" porcentaie acumiado de unidades . Porcentaje acumulado de unidades

evertos

eumuiado de
Porcentaies acumulado de evertos

Porcentaies a

Porcentale acumuiado de unidades Porcentaie acumulado de unidades

Figura 2.1: Estimacion de curvas de concentracién de Rapina

Las curvas de concentracion son el resultado de ordenar las celdas de acuerdo al
numero de delitos. El eje de las ordenadas presenta el porcentaje acumulado de
delitos y el de las abscisas el porcentaje acumulado de celdas, permitiendo establecer
el nivel de concentracion delictual.
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Apéndice 3

Huellas de patrullaje
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(b) (b)

(c) (c)
Figura 3.2: KDE
Figura 3.1: Conteo Figura 3.3: PHM

66



(b) (b)

Figura 3.4: EP Figura 3.5: EP cov

Las huellas de patrullaje permiten visualizar el nimero de celdas seleccionadas por
los métodos durante los 20 dias seleccionados al azar. (a)Indica que se seleccionaron

100 celdas, (b) 500 celdas, (¢) 1000 celdas
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Apéndice 4

Cddigo en R

4.1. Preparacion de base de datos

##Inicio Proceso
rm(list=1s())
Base_final <— read_sav(72013—-2018.sav”)

###Genero un var sobre tipo de delito
Base_final SRAPINA<—0
Base_final SRAPINA[str _detect (Base_ final ST[U+FFFDiub, "RAP[U+FFFDY ) | <—1

##Selecciono solo lo eventos de rapina
Base_final=subset (Base_final , RAPINA==1)
table (Base_final $Complemento, Base_ final ${U+FFED]

###Re estructuro Lat y long

Base_final $X_num=as.numeric(str _replace (Base_final$X,”,” ,”.”))
Base_final $Y_num=as.numeric(str _replace (Base_final$Y,” ,” ,”.7))
#H##H## Hora y fecha

##Genero info de hecho en dU+FFRD}y fecha .

Base_final$Date <— Base_final$Hecho
Base_final$year=lubridate :: year (Base_final$Date)
Base_final$day=lubridate ::day(Base_final$Date)
Base_final$month=lubridate :: month(Base_final$Date,label = TRUE)
Base_final$month _num=lubridate :: month(Base_final$Date)
Base_final$hour=lubridate :: hour (Base_final$Date)

Base_final $wday=lubridate :: wday(Base_final$Date,label = TRUE)
Base_final$wday _num=lubridate :: wday (Base_final$Date)

##Genero una fecha simple y un indice correlativo desde 2013 enero 01

Base_final$fecha_simple<—lubridate ::ymd(paste(Base_final$year ,”—" ,Base_final$month_num,”—"
,Base_final$day))
Base_final$fecha_index<—difftime (Base_final$fecha_simple,lubridate ::ymd(paste(2013,”—" ,1,

?—" 1)) ,units="days” )+1

##Levanto el perimetro de montevideo

shp <— shapefile (”./SHAPES/MVD_INE” )

#Remuevo los delitos NA

BASE_COMPLETE<—Base_final [complete.cases (Base_final $X) ,]

BASE_COMPLETE<—as . data . frame (BASE_COMPLETE)

##Remuevo lo que este por fuera de la ventana.Pierdo menos de un 1 por ciento.
coordinates (BASE_COMPLETE)<—c (”X_num” , ”Y_num”)

proj4string (BASE_COMPLETE) <— CRS(”+init=epsg:32721")

W <— as.owin(shp)

#Todos
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45 DELITOS_PPP<—as (BASE_COMPLETE, ” ppp” )

46 DELITOS _PPP<-DELITOS _PPP [W]

47 BASE_DELITOS _L<—DELITOS -PPP$marks

48 ##Guardo Numericos y redefino proy

49 BASE_DELITOS _L$X _num<—DELITOS _PPP$x

50 BASE_DELITOS_L$Y -num<—DELITOS _PPP$y

51 coordinates (BASE_DELITOS_L)<—c (”X_num” , ”Y_num”)
52 projdstring (BASE_DELITOS_L) <— CRS(”"+init=epsg:32721")
53

54 ##Preparo una grilla Espacial resolucion 200mts
55 grid <— raster (extent(shp))

56 res(grid) <— 200

57 projdstring (grid)<—proj4string (shp)

58 gridpolygon <— rasterToPolygons(grid)

59

60 # Intersecto grilla con contorno de MVD

61 MVD. grid <— raster::intersect (shp, gridpolygon)

62 ##Genero una ID correlativo y lo guardo en grila 2
63 MVD. grid@data$ID=seq (1,nrow (MVD. grid@data) ,1)

64 MVD. grid2<—subset (MVD. grid , select="1ID")

65

66

67 ##Hago una rev de de proyecciones al mismo sistema .
68 keep (BASE_DELITOS_L,shp ,MVD. grid2 , sure=TRUE)

69 CRS.new<—CRS(proj4string (BASE_DELITOS_L))

70 shp <— spTransform (shp,CRS.new)

71 MVD. grid2 <— spTransform (MVD. grid2 ,CRS.new)

72

73 ##Save intermedio

74 save.image ("PRUEBA.RData” )

75 ##Genero centroides de las grilla

76 MVD. grid2 .CENT<—gCentroid (MVD. grid2 , byid=TRUE, id=MVD. grid2$ID)
s

78 #Extraigo covariables de open street map

79
80 AMENITY <— opq (”Montevideo Uruguay”) % %
81 add-osm-feature (key = ”"amenity”)#, value = "pub”)

82 AMENITY <— osmdata_sp (AMENITY)

83 AMENITY _ pts<—(AMENITYS$osm_points)

84 AMENITY _ pol<—(AMENITYS$osm _polygons)

85 AMENITY_pol <— spTransform (AMENITY_pol ,CRS.new)
86 AMENITY_pts <— spTransform (AMENITY_pts ,CRS.new)

87
88 INDUSTRIAL <— opq (”Montevideo Uruguay”) % %
89 add_osm_feature (key = ”landuse”, value = ”industrial”)

90 INDUSTRIAL <— osmdata_sp (INDUSTRIAL)
91 INDUSTRIAL<—INDUSTRIAL$osm_polygons
92 INDUSTRIAL <— spTransform (INDUSTRIAL,CRS. new)
93
94 ## DE LA IMM
95 Asentamientos <— shapefile(”./Covariadas/asentamientos2007_-2010")
96 Asentamientos <— spTransform (Asentamientos ,CRS.new)
97
98 ##FINANCIAL & COMERCE
99 ATM<—subset (AMENITY _pts , amenity=="atm”)
100 ATM_2<—subset (AMENITY_pol ,amenity=="atm”)
101 bank<—subset (AMENITY _pts ,amenity=="bank”)
102 bank_2<—subset (AMENITY_pol ,amenity=="bank”)
103 exchange<—subset (AMENITY_pts ,amenity=="bureau_de_change”)
104 exchange _2<—subset (AMENITY_pol ,amenity=="bureau_-de_change”)
105 fuel<—subset (AMENITY_pts,amenity=="fuel”)
106
107 ##MEDICAL
108 HOSP<—subset (AMENITY_pts ,amenity=="hospital”)
109 HOSP_2<—subset (AMENITY_pol ,amenity=="hospital”)
110 clinic<—subset (AMENITY_pts ,amenity=="clinic”)
111 clinic -2<—subset (AMENITY _pol ,amenity=="clinic”)
112
113
114 ##PUBLICS
115 table (AMENITY _pts$amenity)
116 BAR<—subset (AMENITY_pts ,amenity=="bar”)
117 BAR_2<—subset (AMENITY_pol ,amenity=="bar”)
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118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144
145
146
147
148
149

151
152
153
154
155
156
157
158
159
160
161
162
163
164
165
166
167
168
169
170

171
172

173
174

175

176

177

178

179

180

181
182

pub<—subset (AMENITY_pts , amenity=="pub”)

pub_2<—subset (AMENITY _pol ,amenity=="pub”)
restaurant<—subset (AMENITY_pts ,amenity=="restaurant”)
restaurant -2<—subset (AMENITY_pol ,amenity=="restaurant”)

nightclub<—subset (AMENITY_pts ,amenity=="nightclub”)
nightclub<—subset (AMENITY_pol ,amenity=="nightclub”)

##Educ
school<—subset (AMENITY_pts ,amenity=="school”)
school _2<—subset (AMENITY _pol ,amenity=="school”)

college<—subset (AMENITY _pts ,amenity=="college”)
college _2<—subset (AMENITY_pol ,amenity=="college”)

university<—subset (AMENITY_pts ,amenity=="university”)
university -2<—subset (AMENITY_pol ,amenity=="university”)

##Buffer de covariables 300 metros

## INICIO CONTADOR en 0

MVD. grid 2 $ATM<—0

MVD. grid2$bank<—0

MVD. grid2$ fuel<—0

MVD. grid2$exchange<—0

MVD. grid2 $HOSP<—0

MVD. grid2$clinic<—0

MVD. grid2$Asentamientos<—0

MVD. grid2 $SALUD _PRIVADO<—0

MVD. grid2 $SALUD _PUBLICA<—0

MVD. grid2 $SALUD_POLICLI<—0

MVD. grid28edu_terciaria -PR<—0

MVD. grid28edu_terciaria -PU<-0

MVD. grid28edu_-terciaria -NOU<—0

MVD. grid2$Liceo _Publico<—0

MVD. grid2$Liceo _Privado<—0

MVD. grid2 $UTU<—0

MVD. grid 2 SINDUSTRIAL<—0

MVD. grid2$bar<—0

MVD. grid2 $pub<—0

MVD. grid2$restaurant<—0

MVD. grid2$school<—0

MVD. grid2$college<—0

MVD. grid2$university<—0

##Comienzo el contador

for (i in 1:dim(MVD.grid2) [1]){

auxi_buff_0<-MVD. grid2 _.CENT[ i ]

auxi_buff_l<—gBuffer (auxi_buff_0,width =300 )

mapview (auxi_buff_1)

##COMERCIO Y FIN

MVD. grid2@data [i ,] SATM<—nrow (ATM[ ! is .na(over (ATM, auxi_buff_1)) ,])

MVD. grid2@data [i ,] $bank<—nrow (bank[!is .na(over (bank,auxi_buff_1)) ,])+nrow(bank_2[!is .na(
over (bank_2,auxi_buff_1)) ,])

MVD. grid2@data[i,] $fuel<—nrow(fuel[!is.na(over(fuel ,auxi_buff_1)) ,])

MVD. grid2@data [i,] $exchange<—nrow (exchange[!is .na(over (exchange ,auxi_buff_1)) ,])4nrow(
exchange_2[!is.na(over(exchange_2,auxi_-buff_1)) ,])

MVD. grid2@data[i,] $bar<—nrow (BAR[!is .na(over (BAR,auxi_buff_1)) ,])4nrow(BAR_2[!is .na(over(
BAR-2,auxi-buff_1)) ,])

MVD. grid2@data [i,] $pub<—nrow (pub[!is.na(over(pub,auxi_buff_1)) ,])4nrow(pub_2[!is.na(over(
pub_2,auxi_buff_1)) ,])

MVD. grid2@data[i,] $restaurant<—nrow(restaurant[!is.na(over(restaurant ,auxi_buff_1)) ,])+

nrow (restaurant _2[!is.na(over(restaurant_2,auxi_buff_1)) ,])

#L.AND USE

MVD. grid2@data[i,] $ Asentamientos<—ifelse (nrow(Asentamientos[!is.na(over(Asentamientos , auxi
_buff_1)),])>1,1,0)

MVD. grid2@data [i ,] SINDUSTRIAL<—ifelse (nrow (INDUSTRIAL[ ! is .na(over (INDUSTRIAL, auxi_buff_1))
,]) >1,1,0)

MVD. grid2@data[i ,] $SHOSP<—nrow (HOSP[!is .na(over (HOSP, auxi_buff_1)) ,])4+nrow (HOSP_2[!is .na(
over (HOSP_2,auxi_buff_1)) ,])
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MVD. grid2@data[i,]$clinic<-nrow(clinic[!is.na(over(clinic ,auxi_buff_1)) ,])4nrow(clinic_2[!
is.na(over(clinic_2,auxi_buff_1)) ,])

MVD. grid2@data [i ,] $SALUD _PRIVADO<—nrow (SALUD_PRIVADO[ ! is . na(over (SALUD_PRIVADO, auxi_buff _

)1

MVD. grid2@data [i ,] $SALUD _PUBLICA<—nrow (SALUD_PUBLICA [ ! is . na(over (SALUD_PUBLICA, auxi_buff _
1)1

MVD. grid2@data [i ,] $SALUD_POLICLI<—nrow (SALUD_POLICLI[ ! is .na(over (SALUD_POLICLI, auxi-buff _
1)1

MVD. grid2@data[i,] $sanatorio<—nrow(sanatorio[!is.na(over(sanatorio ,auxi_buff_1)) ,])

MVD. grid2@data[i,] $edu_terciaria PR<—ifelse (nrow(edu_terciaria _-PR[!is.na(over (edu._
terciaria PR,auxi_buff_1)),]) >1,1,0)

MVD. grid2@data[i,] $edu_terciaria PU<—ifelse (nrow(edu_terciaria _PU[!is.na(over (edu._
terciaria PU,auxi_buff_1)) ,]) >1,1,0)

MVD. grid2@data[i,] $edu_terciaria NOU<—ifelse (nrow(edu_terciaria NOU[!is.na(over (edu_
terciaria -NOU, auxi_buff_1)),]) >1,1,0)

MVD. grid2@data[i,] $Liceo_Publico<—ifelse (nrow(Liceo_Publico[!is .na(over(Liceo_Publico , auxi
_buff_1)),]) >1,1,0)

MVD. grid2@data[i,] $Liceo_Privado<—ifelse (nrow(Liceo_Privado[!is .na(over(Liceo_Privado, auxi
_buff_1)),]) >1,1,0)

MVD. grid2@data[i ,] $UTU<—ifelse (nrow (UTU[!is .na(over (UTU, auxi_-buff_1)) ,]) >1,1,0)

#HEDUC

MVD. grid2@data[i,] $school<—nrow(school[!is .na(over(school ,auxi_buff_1)) ,])4nrow(school_2[!
is.na(over(school_2,auxi_-buff_1)),])

MVD. grid2@data[i,] $college<—nmrow(college[!is.na(over(college ,auxi_-buff_1)) ,])4+nrow(college
_2[!is.na(over(college_2,auxi_buff_1)) ,])

MVD. grid2@data[i,]$university<—nrow(university[!is.na(over(university ,auxi_buff_1)) ,])+

nrow (university ~2[!is.na(over(university -2,auxi_buff_1)) ,])

##Cierra el proceso y propongo dicotomizar.
##Restructuro en factores

MVD. grid2SATM<—ifelse (MVD. grid2 $ATM==0,0,1)

MVD. grid2$bank<—ifelse (MVD. grid2$bank==0,0,1)

MVD. grid28$fuel<—ifelse (MVD. grid2$fuel==0,0,1)

MVD. grid28exchange<—ifelse (MVD. grid2$exchange==0,0,1)
MVD. grid2 $HOSP<—ifelse (MVD. grid2 $HOSP==0,0,1)

MVD. grid2$clinic<—ifelse (MVD. grid2$clinic==0,0,1)

MVD. grid2$ Asentamientos<—ifelse (MVD. grid2$ Asentamientos==0,0,1)
MVD. grid2 SINDUSTRIAL<—ifelse (MVD. grid2 $INDUSTRIAL==0,0,1)
MVD. grid2$bar<—ifelse (MVD. grid2$bar==0,0,1)

MVD. grid2$pub<—ifelse (MVD. grid2$pub==0,0,1)

MVD. grid28restaurant<—ifelse (MVD. grid2$restaurant==0,0,1)
MVD. grid2$school<—ifelse (MVD. grid2$school==0,0,1)

MVD. grid2$college<—ifelse (MVD. grid2$college ==0,0,1)

MVD. grid2$university<—ifelse (MVD. grid2$university ==0,0,1)

##Luego de este proceso le pongo a cada delito, que grid pertenece.
BASE_DELITOS_L <— point.in.poly (BASE_DELITOS_L, MVD. grid2)

##Hago una preparacion de grilla espacio temporal para modelos Epi
##Hago un grid para el surveilance.

tiles2stgrid <— function (tiles , start, T){

start <— sort.int (unique.default(start))

stgrid <— expand.grid(tile = row.names(tiles),

start = start ,KEEP.OUT.ATTRS = FALSE, stringsAsFactors = TRUE)
cbind (stgrid ,stop = rep(c(start[—1L], T), each = length(tiles)),
area = rep(rgeos::gArea(tiles , byid = TRUE), length(start)))}

stgrid MVD <— tiles2stgrid (MVD. grid2, start = min(BASE_DELITOS_L$fecha _index) ,
T =max (BASE_DELITOS_L$fecha _index))

stgrid MVD<—merge (stgrid MVD,MVD. grid2 ,by.x="tile” ,by.y="ID” , all .x=TRUE)
#Replico

stgrid MVD2<—bind _rows (replicate (max(stgrid _MVD$stop)

, stgrid -MVD, simplify = FALSE))
stgrid -MVD2Z—stgrid -MVD2 % % group-by(tile) % %
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mutate(start = row_number())

stgrid _MVD2<—stgrid _MVD2 % %
mutate (stop = start+1)

##Creo un Bounding box.

lin <— as(shp, ”SpatialLinesDataFrame”)

pts <— as.data.frame(as(lin, ”SpatialPointsDataFrame”))
BOUND<—as .data.frame (cbind (x=pts$coords.x1,
y=pts$coords.x2))

keep (BASE_DELITOS _L,BOUND, shp ,MVD. grid2 , stgrid -MVD2, sure=TRUE)
save .image ("PRUEBA. RData” )

4.2. Analisis descriptivo

4.2.1. Funciones para descriptivos y utilitarias

TABLA _CONCETRACION<—function (vector _r,anio){
aa<—sort (vector _r ,TRUE)
seq-a<—1l:length (aa)
acum_places <— 100x*seq-a/length(seq-a)
acum_eventos <— 100xcumsum (aa)/sum(aa)

data_f<—as.data.frame(cbind (acum_places ,acum_eventos))

return (data_f)
}
CURVA _CONCETRACION<—function (vector _r ,anio){
aa<—sort (vector _r ,TRUE)
seq_-a<—1l:length (aa)
acum_places <— 100xseq-a/length(seq_-a)
acum_eventos <— 100xcumsum(aa)/sum(aa)
data_f<—as.data.frame(cbind (acum_places ,acum_eventos))
ggplot (data_f, aes(acum_places ,acum_eventos) ) +
geom_line ()+
# coord_cartesian (xlim = ¢(0,100) )+
labs(title = paste(anio))+
xlab (” Porcentaje acumulado de unidades ”)+4ylab(”Porcentajes acumulado de eventos” )+

geom_abline (slope=1, intercept=0)

4.2.2. Analisis descriptivos

rm(list=1s())
load ("PRUEBA. RData” )
rm(stgrid -MVD2)

##Visualizo los datos

dates <— as.Date(72013—01—01")+BASE_DELITOS_L$fecha _index—1
dates<—as.POSIXIt(dates)

BASE_DELITOS _L$time<—as.numeric (dates)

##Preparo un analisis Grafico y descriptivos simples.
CRS.new<—CRS(proj4string (BASE_DELITOS_L) )

shp <— spTransform (shp ,CRS.new)

MVD. grid2 <— spTransform (MVD. grid2 ,CRS.new)

serie<—as.data.frame (BASE_DELITOS_L) % %
group -by(fecha_simple) % %
summarize (RAP[U+FFFI8S = sum (RAPINA, na.rm = TRUE))

plot (shp)#,main="Representaci[U+FFFDIn puntos”)
plot (BASE_DELITOS_L, pch=".” ,add=T)

plot (serie SRAPIU+FFFDAS type="1" ,ylab="Denuncias” ,xlab="Dias desde 1 de enero 20137)
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## Concentracion delito ,Panel

MVD. grid28R_2013<—GISTools :: poly.counts (subset (BASE_DELITOS_L, year==2013) ,
MVD. grid28R_2014<—GISTools :: poly.counts(subset (BASE_DELITOS_L, year=
MVD. grid28R_2015<—GISTools :: poly.counts (subset (BASE_DELITOS_L, year==2015) ,
MVD. grid28R_2016<—GISTools :: poly.counts(subset (BASE_DELITOS_L, year=
MVD. grid28R_2017<—GISTools :: poly.counts(subset (BASE_DELITOS_L, year=
MVD. grid28R_2018<—GISTools :: poly.counts (subset (BASE_DELITOS_L, year==2018) ,

TABLA _MEDIAS<—rbind (

cbind (sum (MVD. grid2$R_2013) ,sum (MVD. grid2$R_2013>0) /nrow (MVD.

,sd (MVD. grid2$R_2013) ,Gini (MVD. grid2$R_2013)) ,

cbind (sum (MVD. grid2$R_2014) ,sum (MVD. grid2$R_2014>0) /nrow (MVD.

,sd (MVD. grid2$R_2014) ,Gini (MVD. grid2$R_2014)) ,

cbind (sum (MVD. grid2$R_2015) ,sum (MVD. grid2$R_2015>0) /nrow (MVD.

,sd (MVD. grid2$R_2015) ,Gini (MVD. grid2$R_2015)) ,

cbind (sum (MVD. grid238R_2016) ,sum (MVD. grid2$R_2016 >0) /nrow (MVD.

,sd (MVD. grid2$R_2016) ,Gini (MVD. grid2$R_2016) ) ,

cbind (sum (MVD. grid2$R_2017) ,sum (MVD. grid2$R_2017>0) /nrow (MVD.

,sd (MVD. grid2$R_2017) ,Gini (MVD. grid2$R_2017)) ,
cbind (sum (MVD. grid2$R_2018) ,sum (MVD. grid23$R_2018>0) /nrow (MVD
,sd (MVD. grid2$R_2018) ,Gini (MVD. grid2$R_2018)))

.grid2) ,mean (MVD.

grid2) ,mean (MVD.
grid2) ,mean (MVD.
grid2) ,mean (MVD.
grid2) ,mean (MVD.

grid2) ,mean (MVD.

MVD. grid2)
2014), MVD. grid2)
MVD. grid2)
MVD. grid2)
MVD. grid2)
MVD. grid2)

grid2$R_2013)
grid2$R_2014)
grid2$R_2015)
grid2$R_2016)
grid2$R_2017)

grid2$R_2018)

colnames (TABLA_MEDIAS)<—c (” Total” ,” Celdas Afectadas” ,” Promedio” ,” Desvio estandar” ,” Gini”)

rownames (TABLA_MEDIAS)<—c(”2013” ,72014” ,”72015” ,”2016” ,”72017”
##Preparp curva.

R13<—CURVA_CONCETRACION (MVD. grid2 $R_2013,2013)
R14<—CURVA_CONCETRACION (MVD. grid2 $R_2014,2014)
R15<—CURVA_CONCETRACION (MVD. grid2 $R_2015,2015)
R16<—CURVA_CONCETRACION (MVD. grid2 $R_2016,2016)
R17<—CURVA_CONCETRACION (MVD. grid2 $R_2017,2017)
R18<—CURVA_CONCETRACION (MVD. grid2 $R_2018,2018)

R13
R14
R15
R16
R17
R18

TR13<—TABLA_CONCETRACION (MVD. grid2$R-2013,2013)
TR14<—TABLA_CONCETRACION (MVD. grid2$R_2014,2014)
TR15<—TABLA_CONCETRACION (MVD. grid2$R_2015,2015)
TR16<—TABLA_CONCETRACION(MVD. grid2$R_2016,2016)
TR17<—TABLA_CONCETRACION(MVD. grid2$R_2017,2017)
TR18<—TABLA_CONCETRACION(MVD. grid2$R_2018,2018)

TABLA _CONCETRACION2<—rbind (
cbind (TR13[TR13$acum _eventos >=25
cbind (TR14 [TR14$acum _eventos >=25

cbind (TR16 [TR16$acum _eventos >=25
cbind (TR17[TR17$acum _eventos >=25

colnames (TABLA_CONCETRACION2)<—c (725 %” ,”50 %" )

rownames (TABLA_CONCETRACION2)<—c (”2013” ,72014” ,”72015” ,”72016”
rm(R13,R14,R15,R16 ,R17,R18)

rm (TR13,TR14,TR15, TR16,TR17,TR18)

##Intensidad 2d
DELITOS _PPP<—as (BASE_DELITOS_L,” ppp” )
DELITOS _PPP$n

,][1,1] , TR13[TR13%acum _eventos >=50,][1,1])
,][1,1] ,TR14[TR14$acum _eventos >=50,][1,1])
cbind (TR15[TR15%acum _eventos >=25,][1,1] ,TR15[TR15%acum_eventos >=50,][1,1])
,1[1,1] ,TR16 [ TR16$acum _eventos >=50,][1,1]) ,
,1[1,1] ,TR17[TR17$acum _eventos >=50,][1,1])
cbind (TR18 [ TR18$acum_eventos >=25,][1,1] ,TR18 [ TR18Facum_eventos >=50,][1,1])

,72018”)

) )

) )
) )

)

)

,72017” ,72018")

den_opti <— density (subset (DELITOS_PPP, year==2018) [W], sigma=300,diggle=T)

plot (den_opti , main="")

##!= meses

den_opti_-200_-1 <— density (subset (DELITOS_PPP, year==2018 & month _num==1 ) [W],

diggle=T)

den_opti_-200-6 <— density (subset (DELITOS_PPP, year==2018 & month _num==6 ) [W],
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diggle=T)

den_opti_200-12 <— density (subset (DELITOS_PPP, year==2018 & month_num==12 ) [W] ,

diggle=T)

plot (den_opti-200_1,main="")
plot (den_opti_-200_-6,main="")
plot (den_opti-200-12,main="")

##funcion k y L Solo para 2018
DELITOS_PPP2<—subset (DELITOS_PPP, year==2018) [W]
K <— Kest (DELITOS_PPP2)

L <— Lest (DELITOS_PPP2)

##Funcion radial

pcf <— pcf(K)

plot (K, main="" ,xlim=c (0,500))
plot (L, main="" ,xlim=c (0,500))
plot (pcf,main="" ,xlim=c (0,500))

##Version espacio temporal
DELITOS _PPP3<—subset (DELITOS _PPP2, month _num<=6)
DELITOS _PPP4<—subset (DELITOS _PPP2, month _num>6)

##Trabajo solo con 180 dias
DATASET<—as .3 dpoints (DELITOS _PPP3$x,
DELITOS _PPP3$y ,

DELITOS _PPP3$marks$fecha _index)

u <— seq (0, 500, by = 50)
v <— seq (0, 60, by = 1) #

stik2 <— STIKhat(xyt = DATASET,
s.region = cbind (BOUND$x ,BOUNDSy ) ,
dist = u, times = v, infectious = FALSE)

g <— PCFhat(xyt = DATASET,
dist = u,
times = v, s.region = cbind (BOUND$x,BOUNDSy) )

plotK (stik2 ,L=T, type="image” , theta = —65, phi = 35)
plotK (stik2 ,L=T, type="persp”, theta = —65, phi = 35)

plotPCF (g, type="persp”, theta 5, phi = 35)
plotPCF (g, type="image” , theta = 5, phi = 35)

## En covariables

rbind (table (DELITOS _PPP2$marks$ATM>0) [2] /DELITOS _PPP2$n=*100,
table (DELITOS_PPP2$marks$bank>0) [2] /DELITOS _PPP2$n%100,
table (DELITOS _PPP23marks$fuel >0) [2] /DELITOS _PPP2$n*100,
table (DELITOS _PPP2$marks$exchange >0) [2] /DELITOS_PPP23n=*100)

rbind (table (DELITOS_PPP2$marks $HOSP>0) [2] /DELITOS _PPP2$nx* 100,
table (DELITOS _PPP2$marks$clinic >0) [2] /DELITOS_PPP2$n%100)

rbind (table (DELITOS_PPP2§marks$bar >0) [2] /DELITOS _PPP2$n+100,
table (DELITOS PPP2$marks$pub>0) [2] /DELITOS _PPP2$n+ 100,
table (DELITOS _PPP2$marks$restaurant >0) [2] /DELITOS _PPP2$n*100)

rbind (table (DELITOS_PPP2$marks$school >0) [2] /DELITOS _PPP2$n%100,
table (DELITOS _PPP2$marks$college >0) [2] /DELITOS _PPP2$n=100,
table (DELITOS _PPP2$marks$university >0)[2] /DELITOS_PPP2$n=*100)

rbind (table (DELITOS_PPP2$ marks SINDUSTRIAL>0) [2] /DELITOS _PPP2$n+ 100,
table (DELITOS_PPP2$marks$Asentamientos >0) [2] /DELITOS_PPP2$n=100)
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4.3. Comparaciéon de métodos.

4.3.1. Funciones para estimacion y utilitarias

##Funcion de predicci[U+FFFDIn a un paso, t+1
PREDICT_1step <— function (fecha_pred,cte_tt,cte_esp,eps_t){
##Defino la fecha del indice para el cual voy a predecir

print (paste (” Realizando predicci[U+FFFDIn para” ,fecha _pred))
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INDICE _pred<—as .numeric (min (BASE_DELITOS _L [BASE_DELITOS _L$fecha -simple==fecha _pred ,] $fecha

_index))
INDICE_ ini<—INDICE _pred—cte _tt

##Preparo contraste con realidad

COPIA<—as .data.frame (subset (MVD. grid2 , select="1ID"))

print (” Estableciendo constraste”)

CONTRASTE<—subset (BASE_DELITOS_L, fecha _index==INDICE _pred )

poly.counts (CONTRASTE, MVD. grid2) —> GRID_REAL_count

COPIASREAL<—GRID _REAL_count

##Genero muestra de entrenamiento

BASE_DELITOS _.L<—subset (BASE_DELITOS_L, fecha _index<INDICE_pred & fecha_index>= INDICE_ini

##Hago conteo
print (”Estimaci[U+FFFDhh conteo” )

poly.counts (BASE_DELITOS_L, MVD. grid2) —> GRID_AUXI_count

COPIASCONTEO _PASADO<—GRID _AUXI_count

##Preparo centroide

MVD. grid2 _.CENT<—gCentroid (MVD. grid2 , byid=TRUE, i d=MVD. grid 2 $ID)

print (”Estimaci[U+FFFDh» KDE” )

##realizo KDE en centroides.

kernel _est<—lambdahat (coordinates (BASE_DELITOS_L) ,

gpts = coordinates (MVD. grid2 _CENT) ,
poly = NULL, edge = FALSE)

COPIAS kernel _est<—kernel _est$lambda
rm(kernel _est)

##Realizo PHM

print (7 Estimaci[U+FFFDIn PHM” )
PHM_est<—rep (0,dim (COPIA) [1])

for (i in 1:dim(COPIA) [1]){
auxi_buff_0<-MVD. grid2 _.CENT[i]

auxi_buff_l<—gBuffer (auxi_buff_0,width =cte_esp )
pts - in<—BASE_DELITOS_L[!is .na(over (BASE_DELITOS_L, auxi_buff_1)) ,]

##Si hay un punto en la zona de interes

if (dim(pts-in@data)[1]>0) {

dist _x<—gDistance (pts_in,auxi_buff_0,byi=TRUE)
dist _t<—INDICE_pred—pts_in$fecha_index

flag m60<—ifelse (dist _t<=eps_-t,1,0)

PHM_est [i]<—sum(flag m60/((14+2*dist _x/200)+*(14+as.numeric(dist_t)/7%1)))

i3

COPIASPHM . est<-PHM_est
rm (PHM_est )

##Realizo EP

print (”Estimaci[U+FFFDh En—Ep” )

print (”Estimaci[U+FFFDh En—Ep: Base”)
MODELO_BASICO _0<—twinstim (endemic =

epidemic = ~0,
data = myimdepi_MVD,

model=TRUE, verbose=FALSE, tO=INDICE _ini ,T=INDICE _pred , finetune = TRUE)

##Modelo ep con covariadas

MODELO_BASICO _1<—update (MODELO_BASICO_0,

“14+ATMH-bank+fuel+exchange+
HOSP+clinic+Asentamientos+INDUSTRIAL+
bar+pub+restaurant+school4collegeduniversity ,
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epidemic = "1,

siaf=siaf.gaussian () ,tiaf=tiaf.exponential (),

data = myimdepi_MVD,

model=TRUE, t0=INDICE _ini ,T=INDICE_pred , finetune = FALSE, verbose=FALSE)
aa<—intensityplot (MODELO_.BASICO_1,which = c(”total intensity”),
aggregate = c(”space”),tiles =MVD.grid2 , plot = FALSE)

COPIA$Mod - Gauss _exp<—aa (coordinates (MVD. grid2))
COPIA$Mod - Gauss _exp<—ifelse (is.na(COPIA$Mod_Gauss_exp) ,0,
COPIA$Mod - Gauss —exp)

rm (MODELO_BASICO _1 ,aa)

### Modelo solo epidemico

MODELO_BASICO _2<—twinstim (endemic = "1,
epidemic = "1,
siaf=siaf.gaussian(),tiaf=tiaf.exponential (),

data = myimdepi_-MVD,

model=TRUE, tO=INDICE_ini ,T=INDICE _pred)

aa<—intensityplot (MODELO_BASICO_2,which = c(”total intensity”),
aggregate = c(”space”),tiles =MVD.grid2 ,plot = FALSE, sgrid=30)

COPIASMB_gauss _exp<—aa(coordinates (MVD. grid2))
COPIASMB_gauss —exp<—ifelse (is.na(COPIA$MB_gauss_exp) ,0,
COPIASMB_gauss -exp )

rm (MODELO_BASICO_2 ,aa)

print (?” Pronto”)

return (COPIA)

##Calculo el PAI

PAI_STEP<—function (SALIDA,COL, percentil _corte){
print (paste(” Calculando para:” ,names(SALIDA) [COL]) )
PTO<—quantile (SALIDA[ ,COL] ,seq(0,1,.01))[percentil _corte+1]
PRED<—SALIDA [SALIDA [ ,COL] >PTO, |

HIT<—sum (PREDSREAL) /sum (SALIDASREAL) « 100
AREA<—nrow (PRED) /nrow (SALIDA) « 100

PAI<—HIT /AREA

K<—nrow (PRED)

REPORTE<—cbind (HIT,AREA, PAI,K)

rownames (REPORTE)<—names (SALIDA) [COL]

return (REPORTE)

}

## Curva

HIT _K_FIX<—function (SALIDA,max_size ,step){

for (k in 3:dim(SALIDA) [2]) {

x = SALIDA [order (SALIDA[,k], decreasing= T) ,]
A<—seq (0,max_size ,step)

HIT<-rep (0,length (A))

for (j in 2:length(A)){

HIT[j]<-sum(x[1:A[j],] $REAL) /sum (SALIDASREAL) +100
}

HIT<—as.data.frame (HIT)

HIT$ Lugares<—A

HIT$metodo<—names (SALIDA) [k]

i f (k==3){HIT .DF<—HIT} ¢lse {HIT _DF<—rbind (HIT .DF, HIT) }
}
return (HIT_DF)

}

##Calculo de ENTROPIA

ENTROPY _LISTA<—function (bind _modelo,step){
countflag<—0

for (k in 1:length(step)){

for (j in 2:dim(bind_modelo) [2]) {

x = bind _modelo[order (bind _modelo[,j], decreasing= T) ,]
LISTA<-—x[1l:step[k],1]

flag<—bind -modelo$ID %n % LISTA
countflag<—countflag+4flag

}

bind ~-modelo$countflag<—countflag
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pi<—bind -modelo$countflag /sum(bind _modelo$countflag)
pi2<—pi[pi>0]

p3<—sum(pi2=*log (pi2,base=2))

if (k==1){H<—p3}else {H<—cbind (H,p3)}}

return (H)

}

##Estudio de Mapas

Plot _cluster _esp<—function (Salida_merge,max_size ,fecha _pred){
auxi<—subset (BASE_DELITOS_L,BASE _DELITOS _L$fecha _simple==fecha _pred)
for (k in 3:dim(Salida_merge) [2]) {

x = Salida_merge@data|[order (Salida_merge@data[k], decreasing= T) ,]
Salida -merge$SFLAG<—Salida _merge$ID %n % x[1l:max_size ,]|$ID

Salida FLAG<—subset ( Salida _merge ,FLAG==1)

Salida -FLAG<—gBuffer (Salida _-FLAG, width=.5,byid = TRUE)

Salida _-FLAG<—disaggregate (aggregate (Salida _FLAG, dissolve=TRUE) )

plot (shp ,main=paste (” Puntos calientes seleccionados” ,names(Salida_merge) [k],
”\n patrullando” ,max_size ,” cuadrantes”))

plot (Salida -FLAG, add=TRUE)

plot (auxi, col="red” ,pch="X" ,add=TRUE, size =.5)

1}

Plot _cluster _print<—function (Salida _merge ,max_size ,fecha_pred){
auxi<—subset (BASE_DELITOS_L,BASE_DELITOS _L$fecha _simple==fecha _pred)
for (k in 3:dim(Salida_-merge) [2]) {

x = Salida_merge@data[order (Salida_merge@data[k], decreasing= T) ,]
Salida -merge$SFLAG<—Salida _-merge$ID %n % x[1l:max_size ,]|$ID

Salida FLAG<—subset (Salida _merge ,FLAG==1)

Salida -FLAG<—gBuffer (Salida _-FLAG, width=.5,byid = TRUE)

Salida _FLAG<—disaggregate (aggregate (Salida _FLAG, dissolve=TRUE) )
png(paste ("FIG/” ,”PC” ,names(Salida _merge) [k],

v > .png” ,sep = 77))

plot (shp , main="")

plot (Salida -FLAG, add=TRUE)

plot (auxi,col="red” ,pch="X" ,add=TRUE, size =.5)

dev.off ()

1}

» »

n” ,max_size ,

##EStudio de Huella de patrullaje

Plot ~huella_esp<—function (bind_modelo,max_size ,nombre) {

Salida -merge<—subset (MVD. grid2 ,select="ID")

Salida -merge$FLAG<—Salida _merge$ID %n % unlist (match_LISTA _sample(bind_modelo,max_size))

Salida FLAG<—subset (Salida _merge ,FLAG==1)

plot (shp ,main=paste (” Huella” ,nombre,

”\n patrullando” ,max_size ,” cuadrantes”))

plot (Salida -FLAG, add=TRUE)

}

Plot _huella_print<—function (bind _modelo ,max_size ,nombre) {

Salida _merge<—subset (MVD. grid2 , select="ID")

Salida -mergeSFLAG<—Salida -merge$ID %n % unlist (match_LISTA_sample(bind _modelo ,max_size))

Salida _FLAG<—subset (Salida _merge ,FLAG==1)
png(paste ("FIG/” ,”HUELLA” ,nombre ,

”n” ,max_size ,” .png” ,sep = 7”))
plot (shp , main="")

plot (Salida -FLAG, add=TRUE)
dev.off ()

}

##Calculo de estructura de zonas de patrullaje

CALCULO_EST _TOUCH<—function (Salida _merge ,COL, max_size ){

x = Salida_merge@data|[order (Salida_merge@data [COL], decreasing= T) ,]
Salida -merge$SFLAG<—Salida _merge$ID %n % x[1l:max_size ,]|$ID

Salida FLAG<—subset ( Salida _merge ,FLAG==1)

Salida _-FLAG<—gBuffer (Salida _-FLAG, width=.5,byid = TRUE)

Salida _-FLAG<—disaggregate (aggregate (Salida _FLAG, dissolve=TRUE) )
POLY _FLAG<—polyPerimeter (Salida _-FLAG)

AREA_FLAG<—area (Salida _-FLAG)

Cl<— (POLY_FLAG/ s qrt (AREA_FLAG) )

Mat_Distancias <— gDistance(Salida _FLAG, byid = T)
PR_distancias<—sum(Mat_Distancias)/(dim(Mat_Distancias) [1]*(dim(Mat_Distancias)[1]—1))
SALIDA<—data . frame (UNIT=length (CI) ,
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PR_Perimeter=mean (POLY_FLAG) ,

PR_AREA=mean (AREA_FLAG) ,
PR_Cl=mean (CI) ,
PR_distancias)

}

#### Utilitarios , listas y mathcing

match _LISTA _simple<—function (bind -modelo,step){

x = bind -modelo[order (bind -modelo[,3],

LISTA _3<—x[1l:step ,1]

x = bind _modelo[order (bind _modelo|[,4],

LISTA _4<—x[1l:step ,1]

x = bind _modelo[order (bind _modelo[,5],

LISTA _5<—x[1l:step ,1]

x = bind -modelo[order (bind -modelo[,6],

LISTA _6<—x[1:step ,1]

x = bind _modelo[order (bind _modelo[,7],

LISTA _7<—x[1:step ,1]

LISTA<—list (LISTA_3,LISTA_4,LISTA_5,LISTA_6,LISTA_T7)

return (LISTA)
}

decreasing= T) ,]

decreasing= T) ,]

decreasing= T) ,]

decreasing= T) ,]

decreasing= T) ,]

match _LISTA _MATRIX<—function (bind -modelo,step){
LISTA<—match _LISTA _simple (bind -modelo, step)

Matrix<-—matrix(rep (0,5%5) ,5,5)

colnames (Matrix )<—names (bind -modelo [3:7])

rownames (Matrix )<—names(bind _modelo [3:7])

for(i in 1:5){
for(j in 1:5){

Matrix [i,j]<—length(intersect (unlist (LISTA[i]) ,unlist (LISTA[j])))/step=100

I8

return (Matrix)

}

match _LISTA _sample<—function (bind _modelo,step){

x = bind -modelo[order (bind _modelo[,2],

LISTA _2<—x[1:step ,1]

x = bind -modelo[order (bind _modelo[,3],

LISTA -3<—x[1:step ,1]

x = bind -modelo[order (bind -modelo[,4],

LISTA _4<—x[1:step ,1]

x = bind _modelo[order (bind _modelo[,5],

LISTA _5<—x[1:step ,1]

x = bind _modelo[order (bind _modelo[,6],

LISTA _6<—x[1l:step ,1]

x = bind _modelo[order (bind _modelo[,7],

LISTA _7<—x[1l:step ,1]

x = bind _modelo[order (bind _modelo[,8],

LISTA _8<—x[1l:step ,1]

x = bind -modelo[order (bind _modelo[,9],

LISTA _9<—x[1l:step ,1]

x = bind -modelo[order (bind _modelo[,10],

LISTA _10<—x[1:step ,1]

x = bind -modelo[order (bind _modelo[,11],

LISTA _11<—x[1l:step ,1]

x = bind -modelo[order (bind -modelo[,12],

LISTA _12<—x[1:step ,1]

x = bind _modelo[order (bind _modelo[,13],

LISTA _13<-x[l:step ,1]

x = bind _modelo[order (bind _modelo[,14],

LISTA _14<-x[l:step ,1]

x = bind _modelo[order (bind _modelo[,15],

LISTA _15<—x[1l:step ,1]

x = bind _modelo[order (bind _modelo[,16],

LISTA_16<—x[1l:step ,1]

x = bind -modelo[order (bind _modelo[,17],

LISTA_17<-—x[1l:step ,1]

x = bind -modelo[order (bind _modelo[,18],

LISTA _18<—x[1:step ,1]

x = bind -modelo[order (bind _modelo[,19],

decreasing= T) ,]

decreasing= T) ,]

decreasing= T) ,]

decreasing= T) ,]

decreasing= T) ,]

decreasing= T) ,]

decreasing= T) ,]

decreasing= T) ,]

decreasing=

decreasing=

decreasing=
decreasing=
decreasing=
decreasing=
decreasing=
decreasing=
decreasing=

decreasing=
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286 LISTA . 19<—x[1:step ,1]

287 x = bind _modelo[order (bind _modelo[,20], decreasing= T) ,]

288 LISTA _20<—x[l:step ,1]

289 LISTA<—list (LISTA_2 ,LISTA_3,LISTA_4,LISTA_5,LISTA_6,LISTA_7,LISTA_8,LISTA_9,LISTA_10,
290 LISTA_11,LISTA_12,LISTA_13,LISTA_14,LISTA_15,LISTA_16,LISTA_17,LISTA_18,LISTA_19,

291 LISTA_20)

292 return (LISTA)

203 }

4.3.2. Funciones para estimacion y utilitarias

\subsection {Estimaci[U+FFFDh 8 de junio }
\begin{lstlisting } [ basicstyle=\tiny ,language=Python]

## Transformaci[U+FFFDIn espacial
CRS.new<—CRS(proj4string (BASE_DELITOS_L))
shp <— spTransform (shp,CRS.new)

MVD. grid2 <— spTransform (MVD. grid2 ,CRS.new)

© 00 1 O U W N

=
=]

##Preparo base de modelos EP

Event MVD<—subset (BASE_DELITOS_L, select=c(”ID” ,” fecha_index” ,”wday -num” ,” hour”))
Event MVD$ fecha _index<—as.numeric(Event MVD$fecha _index)

colnames (Event _MVD@data)<—c(” tile” ,” time” ,”wdayn” ,” hour”)

Event MVD$eps . t<—eps_t

Event MVD$eps .s<—ventana_espacial

Event MVD$time<—Event MVD$time+.5

e e e i
© 00 N O Ut W N

myimdepi MVD <— as.epidataCS(events = Event_MVD,
stgrid = as.data.frame(stgrid MVD2) W = shp)

NN N
N o= O

rm(Event MVD, stgrid -MVD2)
rm (SALIDA _0)

NN N
[SL V)

##PRUEBA FIJA
ventana_temporal<—365

NN
N o

ventana_espacial<—300
eps - t<—30
fecha_predict<—"2018—-06—-08"

W W W NN
N = O ©

SALIDA _0<—PREDICT _1step (fecha_predict ,ventana_temporal ,ventana_espacial
,eps_t)

W W w w
o O W

##Calculos PAI

pp<—90
A90<—rbind (PAI_STEP (SALIDA_0,3,pp) ,
PAI_STEP (SALIDA_0,4 ,pp) ,

PAI_STEP (SALIDA _0,5,pp) ,
PAI_STEP(SALIDA_0,6 ,pp) ,
PAI_STEP(SALIDA_0,7,pp))

AR A A B W W W
W N = O O 0

pp<—95
A95<—rbind (PAI_STEP (SALIDA_0,3,pp) ,
PAI_STEP (SALIDA_0,4 ,pp) ,

PAI_STEP (SALIDA_0,5,pp) ,

PAI_STEP (SALIDA_0,6 ,pp) ,

PAI_STEP (SALIDA_0,7 ,pp) )

R
N = O © 00~ O Ot

pp<—99
A99<—rbind (PAI_STEP (SALIDA_0,3,pp) ,
PAI_STEP (SALIDA _0,4,pp) ,

PAI_STEP (SALIDA _0,5,pp) ,

PAI_STEP (SALIDA _0,6 ,pp) ,

PAI_STEP (SALIDA _0,7,pp))

S U ot Or v v vt
O © 0 O U W

#Calculo de curva
summary (SALIDA_0)

(=]
-
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62 CURVA_0<—rbind (HIT_K_FIX(SALIDA_0,1000,50))

63

64 CURVA_0O$metodo<—ifelse (CURVA_0$metodo=="CONTEO_PASADO” ,” Conteo” ,
65 ifelse (CURVA_O$metodo=="PHM_est” ,”PHM” ,

66 ifelse (CURVA_O$metodo=="kernel_est” ,”KDE” ,

67 ifelse (CURVA_O$metodo=="MB_gauss _exp” ,”EP” ,

68 ifelse (CURVA_O$metodo=="Mod_Gauss_exp” ,” EPcov” ,

69 CURVA_O$metodo)))))

70

71 png(”FIG/TRADE_OFF_0.png”)

72 ggplot (CURVA_0, aes(x=Lugares, y=HIT, colour=metodo)) +
73 geom_line ()+geom_point ()+ylab ("TE” )+xlab (” celdas”)

74 dev.off ()

75

76 ##Plot clusters

77 Salida_merge<—subset (MVD. grid2 ,select="1ID")

78 Salida_merge<—merge(Salida_merge ,SALIDA_0, all .x=TRUE)

79 Plot_cluster _esp(Salida_merge,100,fecha_predict)

80 Plot_cluster _esp(Salida _merge,500,fecha_predict)

81 Plot_cluster _esp(Salida _merge,1000,fecha_predict)

82

83 Plot_cluster _print(Salida_merge,100,fecha_predict)

84 Plot_cluster _print(Salida_merge,500,fecha_predict)

85 Plot_cluster _print(Salida_-merge,1000,fecha_predict)

86

87 TABO_CON<—rbind (

88 cbind (Metodo=CURVA_ 0 [CURVA_0$metodo=="CONTEO_PASADO” & CURVA_0$Lugares=="100" ,3],
89 Lugares=CURVA_ 0 [CURVA_0$metodo=="CONTEO_PASADO” & CURVA_0$Lugares=="100" ,2],
90 TE=CURVA_0[CURVA_0$metodo=="CONTEO_PASADO” & CURVA_0O$Lugares=="100" ,1],

91 CALCULO_EST_TOUCH( Salida -merge,3,100) ),

92

93 cbind (Metodo=CURVA_ 0 [CURVA_0$metodo=="CONTEO_PASADO” & CURVA_0$Lugares=="500" ,3],
94 Lugares=CURVA_ 0 [CURVA_0$metodo=="CONTEO_PASADO” & CURVA_0$Lugares=="500" ,2],
95 TE=CURVA_0[CURVA_0$metodo=="CONTEO_PASADO” & CURVA_0$Lugares=="500" ,1],

96 CALCULO_EST_TOUCH( Salida _merge,3,500) ),

97

98 cbind (Metodo=CURVA_ 0 [CURVA_0$metodo=="CONTEO_PASADO” & CURVA_0$Lugares=="1000" ,3],
99 Lugares=CURVA.0[CURVA_0$metodo=="CONTEO_PASADO” & CURVA_0$Lugares=="1000" ,2],
100 TE=CURVA_ 0 [CURVA_0$%$metodo=="CONTEO_PASADO” & CURVA_0$Lugares=="1000" ,1],

101 CALCULO_EST_TOUCH( Salida -merge,3,1000)))

102

103 TABO_-KDE<—rbind (

104 cbind (Metodo=CURVA_ 0 [CURVA_0$metodo=="kernel _est” & CURVA_0$Lugares=="100" ,3],
105 Lugares=CURVA_O0[CURVA_O$metodo=="kernel _est” & CURVA_0$Lugares=="100" ,2],

106 TE=CURVA_0[CURVA_O$metodo=="kernel _est” & CURVA_O0$Lugares=="100" ,1],

107 CALCULO_EST_TOUCH( Salida -merge ,4,100)) ,

108

109 cbind (Metodo=CURVA_O[CURVA_0O$metodo=="kernel _est” & CURVA_0$Lugares=="500" ,3],
110 Lugares=CURVA_O0[CURVA_O$metodo=="kernel _est” & CURVA_0$Lugares=="500" ,2],

111 TE=CURVA_O[CURVA_O$metodo=="kernel _est” & CURVA_0$Lugares=="500" ,1],

112 CALCULO_EST_TOUCH( Salida -merge ,4,500) ),

113

114 cbind (Metodo=CURVA_O[CURVA_0$metodo=="kernel _est” & CURVA_0$Lugares=="1000" ,3],
115 Lugares=CURVA_O0[CURVA_O$metodo=="kernel _est” & CURVA_0$Lugares=="1000" ,2],

116 TE=CURVA_O0[CURVA_O$metodo=="kernel _est” & CURVA_0$Lugares=="1000" ,1],

117 CALCULO_EST _TOUCH( Salida _merge,4,1000)))

118

119

120 TABO-PHM<—rbind (

121 cbind (Metodo=CURVA_O0[CURVA_0$metodo=="PHM_est” & CURVA_O$Lugares=="100" ,3],

122 Lugares=CURVA_O0[CURVA_O$metodo=="PHM_est” & CURVA_0$Lugares=="100" ,2],

123 TE=CURVA_0[CURVA_O$metodo=="PHM_est” & CURVA_0$Lugares=="100" ,1],

124 CALCULO_EST_TOUCH( Salida -merge,5,100) ),

125

126 cbind (Metodo=CURVA_O[CURVA_0$metodo=="PHM_est” & CURVA_O0$Lugares=="500" ,3],

127 Lugares=CURVA_0[CURVA_O$metodo=="PHM_est” & CURVA_0$Lugares=="500" ,2],

128 TE=CURVA_O0[CURVA_O$metodo=="PHM_est” & CURVA_0$Lugares=="500" ,1],

129 CALCULO_EST_TOUCH( Salida -merge,5,500)) ,

130

131 cbind (Metodo=CURVA_ 0 [CURVA_0$metodo=="PHM_est” & CURVA_0$Lugares=="1000" ,3],
132 Lugares=CURVA_O0[CURVA_O$metodo=="PHM_est” & CURVA_0$Lugares=="1000" ,2],

133 TE=CURVA_0[CURVA_O$metodo=="PHM_est” & CURVA_0$Lugares=="1000" ,1],

134 CALCULO_EST_TOUCH( Salida _merge,5,1000)))
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135

136

137 TABO_-MOD<—rbind (

138 cbind (Metodo=CURVA_ 0 [CURVA_0$metodo=="Mod_Gauss _exp” & CURVA_0$Lugares=="100" ,3],
139 Lugares=CURVA_0[CURVA_O$metodo=="Mod_Gauss_exp” & CURVA_0$Lugares=="100" ,2],

140 TE=CURVA_0[CURVA_0O$metodo=="Mod_Gauss_exp” & CURVA_0$Lugares=="100" ,1],

141 CALCULO_EST_TOUCH( Salida _merge,6,100)),

142

143 cbind (Metodo=CURVA_ 0 [CURVA_0$metodo=="Mod_Gauss _exp” & CURVA_0$Lugares=="500" ,3],
144 Lugares=CURVA_0[CURVA_O$metodo=="Mod_Gauss_exp” & CURVA_0$Lugares=="500" ,2],

145 TE=CURVA_0[CURVA_O$metodo=="Mod_Gauss_exp” & CURVA_0$Lugares=="500" ,1],

146 CALCULO_EST_TOUCH( Salida -merge ,6,500) ) ,

147

148 cbind (Metodo=CURVA_O[CURVA_0$metodo=="Mod_Gauss_exp” & CURVA_0$Lugares=="1000" ,3],
149 Lugares=CURVA_0[CURVA_O$metodo=="Mod_Gauss_exp” & CURVA_0$Lugares=="1000" ,2],

150 TE=CURVA_0[CURVA_0$metodo=="Mod_Gauss_exp” & CURVA_0$Lugares=="1000" ,1],

151 CALCULO_EST_TOUCH( Salida -merge,6,1000)))

152

153 TABO-MB<—rbind (

154 cbind (Metodo=CURVA_ O [CURVA_0$metodo=="MB_gauss _exp” & CURVA_0$Lugares=="100" ,3],
155 Lugares=CURVA_O0[CURVA_O$metodo=="MB_gauss _exp” & CURVA_0$Lugares=="100" ,2],

156 TE=CURVA_0[CURVA_O$metodo=="MB_gauss _exp” & CURVA_0$Lugares=="100" ,1],

157 CALCULO_EST_TOUCH( Salida _merge,7,100)),

158

159 cbind (Metodo=CURVA_ 0 [CURVA_0$metodo=="MB_gauss _exp” & CURVA_0$Lugares=="500" ,3],
160 Lugares=CURVA_O0[CURVA_0O$metodo=="MB_gauss_exp” & CURVA_O0$Lugares=="500" ,2],

161 TE=CURVA_0[CURVA_O$metodo=="MB_gauss _exp”’ & CURVA_0$Lugares=="500" ,1],

162 CALCULO_EST_TOUCH( Salida -merge,7,500) ),

164 cbind (Metodo=CURVA_O[CURVA_0$metodo=="MB_gauss _exp” & CURVA_0$Lugares=="1000" ,3],
165 Lugares=CURVA_0[CURVA_O$metodo=="MB_gauss_exp” & CURVA_0$Lugares=="1000" ,2],

166 TE=CURVA_0[CURVA_O$metodo=="MB_gauss _exp” & CURVA_0$Lugares=="1000" ,1],

167 CALCULO_EST_TOUCH( Salida -merge,7,1000)))

170 tabla _mix_0<-rbind (TABO_CON, TABO_KDE,
171 TABO_PHM, TABO_MOD, TAB0O_MB)

173 ##HANIVEL DE MATHCING

174 round (match _LISTA _MATRIX(SALIDA_0,100) ,2)

175 write.csv2 (round (match _LISTA_MATRIX(SALIDA_0,100) ,2) ,
176 ”FIG/Match_mat_100.csv”)

177 round (match _LISTA _MATRIX(SALIDA_0,500) ,2)

178 write.csv2 (round (match_LISTA _MATRIX(SALIDA_0,500) ,2) ,
179 ”FIG/Match_mat_500.csv”)

180 round (match_LISTA MATRIX(SALIDA_0,1000) ,2)

181 write.csv2(round (match_LISTA_MATRIX(SALIDA_0,1000) ,2),
182 ”"FIG/Match_mat_1000.csv”)

4.3.3. Predicciones sobre dias aleatorios

##Selecciono dias al azar

set .seed (222)

VECT <— sample(1:365, 20, replace=F)+as.Date(”2017—12—-31") ##predigo para 2018
Patr<—500

step<—50

table (month (VECT) )

table (weekdays (VECT))

write.csv2 (t(VECT) ,”FIG/Vector_days.csv”)
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SALIDA _1<—PREDICT _1step (VECT[1] , ventana _temporal ,ventana_espacial ,eps_t)
Sys.sleep (60)

gec ()

SALIDA _2<—PREDICT _1step (VECT[2] , ventana _temporal ,ventana_espacial ,eps_t)
Sys.sleep (60)

ge ()

SALIDA _3<—PREDICT _1step (VECT[3] , ventana _temporal ,ventana_espacial ,eps_t)
Sys.sleep (60)

ge ()

SALIDA _4<—PREDICT _1step (VECT[4] , ventana _temporal ,ventana_espacial ,eps_t)
Sys.sleep (60)

gc ()
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SALIDA _5<—PREDICT _1step (VECT[5] , ventana _temporal ,ventana_espacial ,eps_t)

Sys.sleep (60)
gc ()

SALIDA _6<—PREDICT _1step (VECT[6] , ventana _temporal ,ventana_espacial ,eps_t)

Sys.sleep (60)
gc ()

SALIDA _7<—PREDICT _1step (VECT[7] , ventana _temporal ,ventana_espacial ,eps_t)

Sys.sleep (60)
gc ()

SALIDA _8<—PREDICT_1step (VECT[8] , ventana _temporal ,ventana_espacial ,eps_t)

Sys.sleep (60)
gec ()

SALIDA _9<—PREDICT _1step (VECT[9] , ventana _temporal ,ventana_espacial ,eps_t)

Sys.sleep (60)

gc()

SALIDA _10<—PREDICT _1step (VECT[10] ,ventana _temporal ,ventana_espacial
Sys.sleep (60)

gc ()

SALIDA _11<-PREDICT_1step (VECT[11],ventana_temporal ,ventana_espacial
Sys.sleep (60)
gc ()

SALIDA _12<-PREDICT_1step (VECT[12],ventana_temporal ,ventana_espacial
Sys.sleep (60)
gc()

SALIDA _13<-PREDICT _1step (VECT[13],ventana_temporal ,ventana_espacial
Sys.sleep (60)
gec ()

SALIDA _14<-PREDICT_1step (VECT[14],ventana_temporal ,ventana_espacial
Sys.sleep (60)
gc ()

SALIDA _15<—PREDICT _1step (VECT[15],ventana_temporal ,ventana_espacial
Sys.sleep (60)
gc ()

SALIDA _16<—PREDICT _1step (VECT[16],ventana_temporal ,ventana_espacial
Sys.sleep (60)
gc()

SALIDA _17<-PREDICT_1step (VECT[17],ventana_temporal ,ventana_espacial
Sys.sleep (60)
gec ()

SALIDA _18<—PREDICT _1step (VECT[18],ventana_temporal ,ventana_espacial
Sys.sleep (60)
gc ()

SALIDA _19<-PREDICT_1step (VECT[19],ventana_temporal ,ventana_espacial
Sys.sleep (60)

gc ()

SALIDA _20<—PREDICT_1step (VECT[20] ,ventana_temporal ,ventana_espacial
Sys.sleep (60)

gc ()

##Calculo curvas

Patr<-1000

step<—50

CURVA_1<—HIT _K_FIX (SALIDA_1,Patr ,step)
CURVA _2<—HIT _K_FIX (SALIDA_2, Patr , step)
CURVA _3<—HIT _K_FIX (SALIDA_3, Patr , step)
CURVA _4<—HIT _K_FIX (SALIDA _4, Patr , step)
CURVA_5<—HIT _K_FIX (SALIDA _ 5, Patr , step )
CURVA_6<—HIT _K_FIX (SALIDA_6,Patr ,step)
CURVA_7<—HIT _K_FIX (SALIDA_7,Patr ,step)
CURVA _8<—HIT _K_FIX (SALIDA_8, Patr , step)
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95 CURVA.9<—HIT _K_FIX (SALIDA_9,Patr ,step)
96 CURVA_.10<—HIT _K_FIX (SALIDA_10,Patr ,step)
97 CURVA_.11<—HIT _K_FIX (SALIDA_11,Patr,step)
98 CURVA.12<—HIT_K_FIX (SALIDA_12,Patr , step)
99 CURVA_13<-HIT_K_FIX(SALIDA_13,Patr,step)
100 CURVA_14<—HIT _K_FIX (SALIDA_14,Patr ,step)
101 CURVA_15<—HIT _K_FIX(SALIDA_15,Patr,step)
102 CURVA_16<—HIT _K_FIX(SALIDA_16,Patr,step)
103 CURVA_17<-HIT _K_FIX(SALIDA_17,Patr,step)
104 CURVA_18<-HIT _K_FIX(SALIDA_18,Patr,step)
105 CURVA_19<-HIT _K_FIX(SALIDA_19,Patr,step)
106 CURVA_20<-HIT _K_FIX(SALIDA_20,Patr,step)
107
108 ##Preparo estadisticos sobre las curvas
109 ###+PREPARO UN group plot###
110 RES_1<-rbind (CURVA_1,CURVA_2,CURVA_3,CURVA_4,
111 CURVA_5,CURVA_6 ,CURVA_7 ,CURVA_8,
112 CURVA_9 ,CURVA_10,CURVA_11,CURVA_12,
113 CURVA_13,CURVA_14 ,CURVA_15,CURVA_16,
114 CURVA_17,CURVA_18 ,CURVA_19 ,CURVA_20)
115
116 STAT_C <— summarySE(RES_1, measurevar="HIT” , groupvars=c(”Lugares” ,” metodo”))
117 write.csv (STAT_C,”FIG/STAT_C_60.csv”)
118
119 ##Preparo etiquetas y grafico
120 STAT_C$metodo<—ifelse (STAT_C$metodo=="CONTEO_PASADO” ,” Conteo” ,
121 ifelse (STAT_-CSmetodo=="PHM_est” ,”PHM” ,
122 ifelse (STAT_CSmetodo=="kernel _est” ,”KDE” ,
123 ifelse (STAT_CSmetodo=="MB_gauss _exp” ,”EP” ,
124 ifelse (STAT_CSmetodo=="Mod_-Gauss_exp” ,” EPcov” ,
125 STAT_C$metodo)))))
126
127 dev.off ()
128 png(”FIG/CURVE_TRADE_simul.png”)
129 ggplot (STAT_C, aes(x=Lugares, y=HIT, colour=metodo)) +
130 geom_errorbar (aes (ymin=HIT—se , ymax=HIT+se), width=.1) +
131 geom_line () +ylab (”TE” )+xlab (” Celdas” )+
132 geom_point ()
133 dev.off ()
134
135
136 #HAHHHTABLAS MANUALES DE RESUMEN#AAA
137 ##HHTABLA CONTEO PASADOMHHH
138 bind _modelo<—as.data.frame (cbind (ID=SALIDA_1$ID ,SALIDA _1$CONTEO_PASADO,
139 SALIDA _2$CONTEO_PASADO,
140 SALIDA _3$CONTEO_PASADO,
141 SALIDA _4$CONTEO_PASADO,
142 SALIDA _5$CONTEO_PASADO,
143 SALIDA _ 6 $CONTEO_PASADO,
144 SALIDA _73$CONTEO_PASADO,
145 SALIDA _8$CONTEO_PASADO,
146 SALIDA _9$CONTEO_PASADO,
147 SALIDA _103CONTEO_PASADO,
148 SALIDA _11$CONTEO_PASADO,
149 SALIDA _12$CONTEO_PASADO,
150 SALIDA _133CONTEO_PASADO,
151 SALIDA _14$3CONTEO_PASADO,
152 SALIDA _153$CONTEO_PASADO,
153 SALIDA _16 $SCONTEO_PASADO,
154 SALIDA _173CONTEO_PASADO,
155 SALIDA _ 18 3CONTEO_PASADO,
156 SALIDA _19$3CONTEO_PASADO,
157 SALIDA _20$CONTEO_PASADO) )
158 str (bind _modelo)
159
160
161
162 TABLA_CONTEO_PASADO<—rbind (
163 cbind (100,subset (STAT_C, Lugares==100 & metodo=="CONTEO_PASADO” ) $HIT, length (unique (unlist (
match _LISTA _sample(bind _modelo,100)))) ,ENTROPY_LISTA (bind -modelo,100) ),
164 cbind (500,subset (STAT_C, Lugares==500 & metodo=="CONTEO_PASADO” ) $HIT, length (unique (unlist (
match _LISTA _sample (bind _modelo,500) ))) ,ENTROPY_LISTA (bind _modelo ,500) ) ,
165 cbind (1000,subset (STAT_C, Lugares==1000 & metodo=="CONTEO_PASADO” ) $HIT,length (unique (unlist
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(match _LISTA _sample (bind _modelo,1000)))) ,ENTROPY_LISTA (bind -modelo,1000) )

rownames (TABLA_CONTEO_PASADO)<—rep (” Coteo pasado” ,3)
colnames (TABLA_CONTEO_PASADO)<—c (” Lugares” ,”HIT” ,” Lugares patrullados” ,”ENTROPY” )

H4PLOT

Plot _huella_print (bind -modelo,100,” Conteo”)
Plot _huella_print (bind -modelo,500,” Conteo”)
Plot _huella_print (bind _modelo,1000,” Conteo”)

rm(bind _modelo)

HHHTABLA KERNELAAAA
bind _modelo<—as.data.frame (cbind (ID=SALIDA _1$ID ,SALIDA _1$kernel _est ,
SALIDA _2$kernel _est ,
SALIDA _3$kernel _est ,
SALIDA _4$kernel _est ,
SALIDA _5%kernel _est ,
SALIDA _6$kernel _est ,
SALIDA _7$kernel _est ,
SALIDA _8%kernel _est ,
SALIDA _9%kernel _est ,
SALIDA_10%kernel _est ,
SALIDA_11%kernel _est ,
SALIDA_12%kernel _est ,
SALIDA_13%kernel _est ,
SALIDA _14$kernel _est ,
SALIDA _15%kernel _est ,
SALIDA _16$kernel _est ,
SALIDA _17$kernel _est ,
SALIDA _18$%kernel _est ,
SALIDA _19$%kernel _est ,
SALIDA _20$kernel _est))

TABLA_kernel _est<—rbind (

cbind (100,subset (STAT_C, Lugares==100 & metodo=="kernel _est” )$HIT, length (unique (unlist (
match _LISTA _simple (bind ~modelo,100)))) ,ENTROPY_LISTA (bind -modelo,100)) ,

cbind (500,subset (STAT_C, Lugares==500 & metodo=="kernel _est” )$HIT, length (unique (unlist (
match _LISTA_simple (bind _modelo,500) ))) ,ENTROPY_LISTA (bind -modelo ,500) ) ,

cbind (1000,subset (STAT_C, Lugares==1000 & metodo=="kernel _est” )$HIT,length (unique (unlist (
match _LISTA_simple (bind -modelo,1000)))) ,ENTROPY_LISTA (bind -modelo,1000) ))

rownames (TABLA_kernel _est )<—rep (” Kernel” ,3)

colnames (TABLA_kernel _est )<—c(” Lugares” ,”HIT” ,” Lugares patrullados” ,”ENTROPY” )

HH#PLOT

Plot _huella_print (bind —modelo,100,” Kernel”)
Plot _huella_print (bind —modelo,500,” Kernel”)
Plot _huella_print (bind _modelo,1000,” Kernel”)

rm(bind _modelo)

HHHTABLA PHMY
bind _modelo<—as.data.frame (cbind (ID=SALIDA _1$ID ,SALIDA _1$PHM_est ,
SALIDA _2$PHM_est ,
SALIDA _3$PHM_est ,
SALIDA _4$PHM_ est ,
SALIDA _5$PHM._ est ,
SALIDA _6$PHM_ est ,
SALIDA _7$PHM_est ,
SALIDA _8$PHM_est ,
SALIDA _9$PHM_est ,
SALIDA _10$PHM_est ,
SALIDA _11$PHM_est ,
SALIDA _12$PHM_est ,
SALIDA _13$PHM_est ,
SALIDA _14$PHM_est ,
SALIDA _15$PHM_est ,
SALIDA_16$PHM_est ,
SALIDA _17$PHM_est ,
SALIDA _18$PHM_est ,
SALIDA _19$PHM_est ,
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SALIDA _20$PHM_est ) )

TABLA _PHMK—rbind (

cbind (100,subset (STAT_C, Lugares==100 & metodo=="PHM_est” )$HIT, length (unique (unlist (match_
LISTA _simple (bind -modelo,100)))) ,ENTROPY_LISTA (bind -modelo,100) ) ,

cbind (500,subset (STAT_C, Lugares==500 & metodo=="PHM_est” )$HIT, length (unique (unlist (match_
LISTA _simple (bind ~modelo ,500) ))) ,ENTROPY_LISTA (bind -modelo ,500) ) ,

cbind (1000,subset (STAT_C, Lugares==1000 & metodo=="PHM_est” )$HIT, length (unique (unlist (match
_LISTA _simple (bind -modelo,1000)))) ,ENTROPY_LISTA (bind -modelo,1000)))

rownames (TABLA_PHM)<—rep ("PHM” ,3)

colnames (TABLA_PHM)<—c (” Lugares” ,”HIT” ,” Lugares patrullados” ,”ENTROPY” )

#4Plot
Plot _huella_print (bind —modelo,100 ,”PHM”)
Plot _huella_print (bind —modelo,500 ,”PHM” )
Plot _huella_print (bind -modelo,1000,”PHM”)

rm(bind _modelo)

#H#HTABLA Modelo gauss exp#H#HF

bind _modelo<—as.data.frame (cbind (ID=SALIDA _1$ID,SALIDA _1$Mod_Gauss _exp,

SALIDA _2$Mod - Gauss _exp ,

SALIDA _3$Mod - Gauss _exp ,

SALIDA _4$Mod - Gauss _exp ,

SALIDA _5%Mod - Gauss _exp ,

SALIDA _63$Mod - Gauss _exp ,

SALIDA _7$Mod - Gauss _exp ,

SALIDA _83%Mod - Gauss —exp ,

SALIDA _9%Mod - Gauss _exp ,

SALIDA _10$Mod - Gauss _exp ,

SALIDA _11$Mod - Gauss _exp ,

SALIDA _12$Mod - Gauss _exp ,

SALIDA _13$Mod - Gauss _exp ,

SALIDA _14$Mod - Gauss _exp ,

SALIDA _15$%$Mod - Gauss _exp ,

SALIDA _16 $Mod - Gauss _exp ,

SALIDA _178Mod - Gauss _exp ,

SALIDA _183Mod - Gauss _exp ,

SALIDA _193Mod_-Gauss _exp ,

SALIDA _20$Mod-Gauss _exp) )

TABLA _Mod - Gauss —_exp<—rbind (

cbind (100,subset (STAT_C, Lugares==100 & metodo=="Mod_Gauss _exp” )$HIT, length (unique (unlist (
match _LISTA_simple (bind -modelo,100)))) ,ENTROPY_LISTA (bind -modelo,100) ),

cbind (500,subset (STAT_C, Lugares==500 & metodo=="Mod_Gauss _exp” )$HIT, length (unique (unlist (
match LISTA_simple (bind _modelo,500)))) ,ENTROPY_LISTA (bind _modelo ,500) ) ,

cbind (1000, subset (STAT_C, Lugares==1000 & metodo=="Mod_Gauss_exp” ) $HIT, length (unique (unlist
(match _LISTA _simple (bind _modelo,1000)))) ,ENTROPY_LISTA (bind _modelo,1000)))

rownames (TABLA_Mod_Gauss _exp )<—rep ("Mod Gauss exp” ,3)

colnames (TABLA_Mod_-Gauss_exp )<—c(” Lugares” ,”HIT” ,” Lugares patrullados” ,”ENTROPY” )

#HPlot

Plot ~huella_print (bind _modelo,100,” ModGaussexp”)
Plot _huella_print (bind -modelo,500,” ModGaussexp”)
Plot _huella_print (bind -modelo,1000,” ModGaussexp” )
rm(bind ~modelo)

#HHTABLA MB gauss expiH#F
bind _modelo<—as.data.frame (cbind (ID=SALIDA _1$ID ,SALIDA _1$MB_gauss _exp ,
SALIDA _2$MB_gauss -exp ,
SALIDA _3$MB_gauss _exp ,
SALIDA _4$MB_gauss _exp ,
SALIDA _5$MB_gauss _exp ,
SALIDA _6$MB_gauss _exp ,
SALIDA _7$MB_gauss _exp ,
SALIDA _8$MB_gauss _exp ,
SALIDA _9$MB_gauss _exp ,
SALIDA _10$MB_gauss _exp ,
SALIDA _11$MB_gauss _exp ,
SALIDA _128MB_gauss _exp ,
SALIDA _13SMB_gauss _exp ,
SALIDA _14SMB_gauss -exp ,
SALIDA _158MB_gauss _exp ,
SALIDA_16SMB_gauss _exp ,
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302 SALIDA_17$MB_gauss _exp ,

303 SALIDA _18S$MB_gauss _-exp,

304 SALIDA_19$MB_gauss _-exp,

305 SALIDA_20$MB_gauss_exp))

306 TABLA _MB_gauss _exp<—rbind (

307 cbind (100,subset (STAT_C, Lugares==100 & metodo=="MB_gauss _exp” )$HIT,length (unique (unlist (
match _LISTA_simple (bind _modelo,100)))) ,ENTROPY_LISTA (bind -modelo,100) ),

308 cbind (500,subset (STAT_C, Lugares==500 & metodo=="MB_gauss_exp” )$HIT,length (unique (unlist (
match _LISTA_simple (bind -modelo,500) ))) ,ENTROPY_LISTA (bind -modelo ,500) ) ,

309 cbind (1000,subset (STAT_-C, Lugares==1000 & metodo=="MB_gauss —exp” ) $HIT,length (unique (unlist (
match _LISTA_simple (bind _modelo,1000)))) ,ENTROPY_LISTA (bind -modelo,1000)))

310 rownames (TABLA_MB_gauss _exp)<—rep ("MB gauss exp” ,3)

311 colnames (TABLA_MB_gauss _exp)<—c(”Lugares” ,”HIT” ,” Lugares patrullados” ,”ENTROPY” )

312

313 ##Plot

314 Plot_huella_print (bind_modelo,100,” MBgaussexp” )

315 Plot_huella_print (bind_modelo,500,”MB gaussexp”)

316 Plot_huella_print (bind_modelo,1000,” MBgaussexp”)

317 rm(bind -modelo)

4.3.4. Cddigo para ejemplos

##Ejemplos curva retorno

BA<—data.frame (Metodo=c(rep (”A” ,11) ,rep (”B” ,11)),
x=c(seq(0,500,50) ,seq(0,500,50)),
y=c(0,3,8,10,13,15,16,16.5,17,17.5,17.8,
0,2,6,8,12,13,14,16,16.5,17,17.5))

ggplot (BA, aes(x,y),group(Metodo)) +
geom_line (aes(linetype = Metodo) )+geom_point ()+
xlab (”Lugares” )+ylab ("TE”)
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### Ejemplo proceso puntuales

-
[

plot (redwood , type="p” ,cex = .5,"")
plot (quadratcount (redwood ,nx=4,ny=4),cex=.8,add=TRUE)

==
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KR<—Kest (redwood , correction = ”"none”
pcfR<—pcf (KR)

=
© N o

plot (KR, main=" ")
plot (pcfR , main=" 7)

NN NN -
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###Espacio temporales

N
=

data(” northcumbria”)
data (”fmd”)
fmd <— as.3dpoints (fmd)

NN NN
0w 3 o »

plot (fmd, s.region=northcumbria , mark=TRUE)

w W N
= O ©

FMD <— as.3dpoints(fmd[, 1] / 1000, fmd[, 2] / 1000, fmd[,3])
Northcumbria <— northcumbria / 1000

Mt <— density (FMD[ ,3], n = 1000)

mut <— Mt$y[findInterval (FMD[ ,3], Mt$x)] = dim(FMD) [1]

h <— mse2d(as.points (FMD[,1:2]), Northcumbria, nsmse = 50, range = 4)

h <— hS$h[which.min(h$mse) ]

Ms <— kernel2d(as.points (FMD[ ,1:2]), Northcumbria, h = h, nx = 5000,

ny = 5000)

atx <— findInterval(x = FMD[ ,1], vec = Ms$x)

aty <— findInterval(x = FMD[ ,2], vec = MsS$y)

mhat <— NULL

for(i in 1:length(atx)) mhat <— c(mhat, Ms$z[atx[i],aty[i]])

u <— seq (0, 10, by = 1)

v <— seq (0, 15, by = 1)

stik <— STIKhat(xyt = FMD, s.region = Northcumbria, t.region = c(1, 200),
lambda = mhat * mut / dim(FMD)[1], dist = u, times = v, infectious = FALSE)
g <— PCFhat(xyt = FMD, lambda = mhat * mut / dim(FMD)[1], dist = 1:20,
times = 1:20, s.region = Northcumbria, t.region = ¢(1,200))
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51 plotK(stik ,L=T,type = ”image”, theta = —65, phi = 35)
52 plotPCF (g, type = "persp”, theta = 65, phi = 35)
53 plotPCF (g, type = "image”, theta = 65, phi = 35)

87



	Lista de símbolos
	Lista de siglas
	Introducción
	Antecedentes
	Concentración del delito
	El policiamiento en puntos calientes
	Policiamiento predictivo y su aplicación en Uruguay
	Procesos Puntuales aplicados al delito

	Metodología
	Naturaleza de los datos y el problema de predicción
	Métodos basados en conteo y estimación de densidad
	Conteo por cuadrante (Conteo)
	Estimación de densidad (KDE)
	Métodos prospectivo (PHM)

	Proceso Puntuales
	Procesos puntuales espaciales
	Proceso puntuales espacio temporales
	Proceso puntuales espacio temporal auto-excitados
	Estimación modelo

	Evaluación de las predicciones

	Aplicación para Montevideo
	Fuentes de Información y variable de interés
	Análisis preliminar de los datos
	Estrategia empírica y estimación
	Resultados
	Predicción para un día pre fijado
	Predicción sobre una muestra aleatoria de días

	Discusión

	Consideraciones finales
	Referencias bibliográficas
	Glosario
	Apéndices
	 Librerías y software utilizado
	 Curvas de concentración del delito
	 Huellas de patrullaje
	Código en R
	Preparación de base de datos
	Análisis descriptivo
	Funciones para descriptivos y utilitarias
	Análisis descriptivos 

	Comparación de métodos.
	Funciones para estimación y utilitarias
	Funciones para estimación y utilitarias
	Predicciones sobre días aleatorios
	Código para ejemplos



