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1 Resumen

El hurto a personas en la ciudad de Medellin es un problema que requiere una atencién
inmediata, ya que hace parte de los hechos de mayor victimizacion en la ciudad. Para
garantizar una respuesta efectiva y eficiente, es crucial contar con un marco estructurado
y ordenado para el desarrollo y despliegue de soluciones analiticas, las cuales me permitan
tomar decisiones basadas en datos. De esta manera, se pueden obtener soluciones de alta
calidad que satisfagan las necesidades y expectativas de los usuarios finales.

En este contexto, los modelos de aprendizaje de maquina (ML) se han convertido en
una herramienta ampliamente utilizada en diversas areas del conocimiento. Estos modelos
permiten realizar predicciones basadas en los resultados obtenidos a partir de los datos, lo
que facilita la toma de decisiones. Integrar de manera agil el proceso detras de los proyectos
de aprendizaje de maquina se vuelve crucial para hacerlos mas confiables y productivos.
Es en este punto donde entra en juego la metodologia de Machine Learning Operations
(MLOps), la cual permite la actualizacién y el mantenimiento eficaz de los modelos.

En esta investigacion, nos centraremos en abordar el problema del hurto a personas en
la ciudad de Medellin mediante la implementacién de las etapas del ciclo de vida de un
proceso analitico. Comenzaremos desde la recopilacién de datos y construccion de la base
de datos, hasta el modelado y la puesta en produccién. Siguiendo los principios de MLOps,
nuestro objetivo es lograr resultados de manera agil y tomar decisiones de manera eficaz.
Ademas, al utilizar herramientas de inteligencia de negocios como Tableau, obtendremos
representaciones graficas nitidas y dindmicas que permitiran identificar patrones, tendencias
y relaciones de manera intuitiva. Esto simplificarda la toma de decisiones informadas y
agilizara la obtencién de valiosas perspectivas, especificamente en relacion con el hurto a
personas. Permitiendo, encontrar tanto vinculos entre los incidentes y las caracteristicas
urbanas correspondientes, como aquellos espacios de mayor densidad de sucesos en la
ciudad.

En particular, utilizaremos modelos de regresion de ML para predecir los casos de hurto
a personas en diferentes zonas de la ciudad de Medellin. Esto nos permitira identificar las
areas con mayor incidencia de hurtos y comprender las caracteristicas que las definen. Para
llevar a cabo esta implementacién, haremos uso de Amazon Web Services (AWS) como
proveedor de nube, aprovechando los patrones de arquitectura utilizados en proyectos de
datos.

Es crucial destacar la importancia de abordar este problema y cémo los modelos de
aprendizaje de maquina pueden ayudarnos a encontrar soluciones efectivas. La combinacion
de un enfoque estructurado y ordenado, junto con el poder predictivo de los modelos de
ML, nos permitird generar resultados significativos para combatir el hurto a personas en
Medellin y tomar acciones preventivas y correctivas basadas en la naturaleza de los datos
recopilados.

En este sentido, exploraremos cémo, por un lado, al emplear modelos de redes neuronales
convolucionales recurrentes, se obtiene un valor de 33.68 para el error cuadréatico medio en
la prediccion de casos semanales para las distintas comunas de la ciudad. Por otro lado,
al utilizar bosques aleatorios, se alcanza un valor maximo de 0.84 para el coeficiente de
determinacién (R?) en la estimacién de los hurtos totales por barrio durante el periodo
analizado (2018-2022). Ademas, se focalizardn los lugares con mayor incidencia de los
hechos y se identificaran aquellas caracteristicas que podrian propiciarlos, permitiendo asi
la formulacién de recomendaciones tanto cuantitativas como cualitativas en el estudio del
fenémeno del hurto a personas en la ciudad de Medellin.

Palabras clave: M1Ops, Machine learning, Prediccién, Redes neuronales, Hurtos, Medellin.



2 Planteamiento del problema

Los temas concernientes a la seguridad ciudadana juegan un papel primordial en las politicas
publicas colombianas y latinoamericanas, ya que representa un reto importante el abordar
aquellas dinamicas complejas que deterioran la tranquilidad de la ciudadania, esto debido a
razones como la diversidad de escenarios donde ocurren, sus motivaciones, las estrategias de los
agresores y la interaccién entre diversos factores socioeconémicos y ambientales (Balbin, [I]).
Esto no solo incluye las violencias asociadas a homicidios, narcotrafico y crimen organizado, sino
también aquellas que con mayor frecuencia afectan la vida de la ciudadania, como la violencia
intrafamiliar, la extorsién, el hurto, entre otros (Departamento Nacional de Planeacién, [2]).

Medellin, como el segundo centro urbano del pais, no es ajena a las dindmicas mencionadas.
Existe una alta incidencia en muchos de los delitos de alta frecuencia, incluyendo el hurto. Segiin
cifras del Sistema de Informacién para la Seguridad y Convivencia (SISC) de Medellin, a mediados
de marzo de 2023 se habian reportado 7 846 casos de hurto en lo corrido del ano, de los cuales
el 72% (5 655) correspondian a hurtos a personas. Estos delitos se concentran principalmente
en las comunas de la Candelaria, Laureles-Estadio, el Poblado y Belén, un fenémeno territorial
que ha sido constante en el tiempo. Surge, por lo tanto, la necesidad de analizar y comprender
las dindamicas territoriales que rodean los hechos de hurto a personas en la ciudad de Medellin,
para plantear estrategias de proteccion y prevencion de los bienes e integridad de los habitantes
de la ciudad.

El objetivo del trabajo de grado es estudiar el fenémeno del hurto a personas en la ciudad de
Medellin desde la relacién de los hechos con las caracteristicas urbanas que lo rodean, utilizando el
marco del ciclo de vida de un proceso en analitica. Este enfoque permitird identificar caracteristicas
territoriales que propician la ocurrencia de los hechos y definir estrategias de prevencién e
intervencién para los entes de control pertinentes.

La comprension agil del fenémeno del hurto en el contexto de la ciudad es crucial para la
toma de decisiones oportunas y efectivas. Por lo tanto, se utilizaran técnicas de vanguardia como
las proporcionadas por MLOps para mostrar como implementar, entrenar y desplegar modelos
predictivos que ofrezcan informacién de calidad. Ademads, se buscard implementar herramientas
visuales que permitan una interpretacion agil de la informacién y que sean tutiles para aquellos
interesados en el fenémeno en el futuro.

3 Justificacion

El hurto a personas es uno de los delitos con mayor indice de victimizacién en la ciudad de
Medellin, por lo que su estudio reviste gran importancia, ya que es un indicador de interés
primordial en la toma de decisiones relacionadas con la seguridad ciudadana. En este contexto,
es importante realizar, en el marco del ciclo de vida de los proyectos en analitica, un analisis
estructurado y eficiente de la informacién, que permita soluciones enfocadas en los objetivos
propuestos. Para ello, se recopilaran, procesaran y analizaran los datos, con el fin de determinar, a
través de técnicas de aprendizaje de méquina la relacién entre las variables urbanas y el niimero de
casos de hurto en diferentes zonas de la ciudad. La implementacién, entrenamiento y despliegue
de los modelos se realizaran a través de la metodologia 4gil y confiable de Machine Learning
Operations (MLOps), que es altamente productiva en términos de desarrollo y operaciones
en aprendizaje de maquina. Ademads de esto, como método de comunicacién de resultados,
se utilizaran herramientas visuales que faciliten los procesos de decisién y la comprension de
los datos. Este enfoque a la vanguardia tecnoldgica permitird tomar decisiones focalizadas y
oportunas por parte de los entes de control en relacién a las dindmicas que rodean el hurto.



4 Objetivos

4.1 Objetivo general

Predecir la tasa de hurtos en diferentes zonas de Medellin a partir de la relacién de los hechos y
las caracteristicas urbanas que lo rodean, esto valiéndonos de técnicas de aprendizaje de maquina
y su posterior implementacién usando MLOps.

4.2 Objetivos especificos

e Construccion de base de datos adecuadas para el estudio del fenémeno.

e Determinar, a partir de la georreferenciacién, los lugares de mayor densidad en casos de
hurto a personas en la ciudad de Medellin.

e Encontrar relaciones entre el hurto a personas en la ciudad de Medellin y las caracteristicas
urbanas del hecho.

e Implementar, entrenar y desplegar modelos de aprendizaje de maquina para la prediccién
de hurtos, en un proveedor de nube usando técnicas de MLOps.

e Desplegar un tablero con informacién resumida de hurtos a personas en la ciudad de
Medellin usando una herramienta de inteligencia de negocios.

5 Marco conceptual

En América Latina, el crimen y la violencia son temas de gran relevancia en el contexto social.
Segtn la alcaldia de Medellin [3], el 33% de los casos de criminalidad en el mundo se concentran en
esta regidn, a pesar de que sélo representa el 8% de la poblacién. Esta caracteristica convierte a la
seguridad ciudadana en un problema de alta prioridad, no solo para los ciudadanos, sino también
para los entes de control cuya misién es velar por la seguridad de la poblacién [3]. Tal como
explica Balbin en [I], la victimizacién y la violencia en estas zonas no se limitan dnicamente
a homicidios, narcotrifico y crimen organizado, sino que también hay dindmicas nacionales y
locales que deterioran la seguridad, donde aparecen amenazas como el delito callejero, los delitos
menores y la delincuencia organizada, factores que perturban la tranquilidad de las personas.
En esta linea, el hurto es uno de los delitos callejeros mas comunes en Latinoamérica, pasando
de ser hechos excepcionales a transformarse en actos cotidianos y de alta frecuencia [1]. Segun
muestra Jaitman en [4], esto obedece a un problema més endémico de la regién, que a lo largo
de su historia y desarrollo ha presentado escenarios de desigualdad, generando tensién social
e incentivos econdmicos que son factores importantes para este tipo de hechos victimizantes
[5]. Para Colombia, el hurto es uno de los delitos que més afecta los bienes particulares y
que tiene mayor incidencia en la percepcion de inseguridad ciudadana, segin lo evidencia el
andlisis de crimen en el pais durante el periodo 2016-2020 realizado por Padilla, et al.,[6]. En
Medellin, segin cifras del Sistema de Informacién para la Seguridad y la Convivencia (SISC),
se han presentado 7 845 casos de hurto en lo corrido del aiio 2023 hasta la segunda semana
de marzo, de los cuales aproximadamente el 72 % corresponden a hurtos a personas. Por lo
tanto, es indispensable realizar estudios desde diferentes frentes para la intervencién y creacion
de politicas piblicas que permitan abordar y prevenir estos hechos victimizantes en la poblacién.
De esta manera, se podra garantizar la seguridad e integridad de las personas y sus bienes.
Diferentes autores, valiéndose de la recopilacién de datos por los diferentes entes de control,
han buscado aportar en la prevencién del crimen a través del andlisis de estos a partir de
diferentes técnicas de prediccién e inferencia, buscando asi comprender tanto las relaciones entre
las variables que pueden propiciar el delito, como la estructura propia que enmarca las dindmicas



de estos y que llevan asi a ocasionar una cantidad determinada de hechos. Es asi como Kapoor en
[7] usando aprendizaje de maquina y algoritmos de prediccién como los drboles de decisién, en los
que se busca dividir el espacio de caracteristicas en zonas y asi tener tanto tareas de clasificacion
como regresién [8], buscé realizar la prediccién de casos asociados a diferentes delitos basado
en las caracteristicas del lugar de hecho. De manera similar Wheeler et al. [9], encontraron
relaciones asociadas al territorio y los hechos victimizantes que se presentaban en el sector a
través del andlisis de riesgo usando caracteristicas propias del lugar e implementando algoritmos
como los bosques aleatorios [10] y los kernel de densidad [I1]. Autores como Andresen et al. [12]
por otro lado se han centrado en el analisis espacial de los hechos, buscando encontrar patrones
y concentraciones en territorio que puedan ser abordadas desde los entes de control valiéndose
de herramientas geoespaciales que permiten andlisis de densidades a nivel de segmentos de via.
En general, miultiples autores como Ingilevich [I3], Saraiva [14], Shukla [15], entre otros, han
buscado utilizar herramientas estadisticas y de aprendizaje de maquina para abordar y aportar
en la comprensién de hechos criminoldgicos, ya sea desde la prediccion de estos, la comprensién
de patrones o la distribucién de densidades a nivel territorial.

En este sentido, abordar problema&ticas de alta importancia social como las asociadas al
crimen y, en particular el hurto a personas, usando herramientas cuya base son los datos, su
estructura y la dindamica del fenémeno que se refleja en estos, toman relevancia en el contexto
actual, donde debido a la vanguardia tecnoldégica en que nos encontramos, conocer los datos
representa una ventaja estratégica, que en aras de la prevencién y el cuidado de las personas y
sus bienes toman un rol fundamental en el disefio de planes de intervencién. Siguiendo esta linea y
basados en las etapas del ciclo de vida de un proceso en analitica [16], se recopilaran y procesaran
datos de fuentes como el Sistema de Informacién Estadistico, Delincuencial Contravencional y
Operativo de la Policia Nacional (SIEDCO), el SISC, Medata, entre otros, para construir una
base que permita realizar un analisis del fenémeno de hurto a personas en la ciudad de Medellin
entre el ano 2018 y 2022, el cual permitird identificar los lugares con mayor densidad de hechos
y a partir de estos evidenciar relaciones geoespaciales con el fenémeno, similar a lo realizado por
Deryol [I7] en el 2016. A través del aprendizaje automatico y el uso de algoritmos de regresién
supervisada, como la regresién lineal [18], los bosques aleatorios [10], xgboost [19] y los basados
en grafos [20], se modelara la cantidad de hurtos asociados a diferentes zonas de la ciudad [16].
Estas zonas se definirdn previamente segiin un analisis de la unidad minima de territorio elegido
para la divisién, como se realizé en Kim [21] y Das [22] para el caso de los grafos.

Debido a la relevancia actual en la toma de decisiones basadas en datos, se ha convertido en
una necesidad tener nuestros modelos como un producto disponible que genere conocimiento a
medida que la informacién aumenta y evoluciona en el tiempo, de alli que se hacen necesarias
herramientas y técnicas de automatizacién de software que en unién con el aprendizaje de
maquina nos permita construir sistemas complejos para la disponibilizacién de nuestros productos
como un servicio [23]. Es alli cuando aparece lo que se conoce actualmente como machine learning
operations (MLOps), que consiste en el procedimiento colaborativo de agilizar el proceso de llevar
los modelos de aprendizaje automatico a produccion, y luego mantenerlos y monitorearlos [24],
lo cual autores como Symeonidis et al. [25] y Matsui et al. [26] se han encargado de plantear y
definir de manera efectiva. En esta linea, se disenard, planteard y desplegard una arquitectura
en la nube, que pueda alojar un trabajo de caracteristicas similares al ejecutado, en el cual el
resultado sea puesto en produccién basdndonos en los fundamentos de MLOps y las herramientas
disponibles para ejecutarlo, logrando de esta manera tener un producto de 4gil implementacién
y adaptacion ante nuevos datos, cuyo andlisis y monitoreo dependera del momento temporal,
lo cual hara dichos resultado maés fiables al instante de describir los fenémenos, en este caso el
hurto a personas y, por ende tendremos una asertividad mayor en la toma de decisiones y la
descripcién de las dindmicas asociadas a dicha manifestacion del crimen.

La toma de decisiones agil y cercana al tiempo real requiere herramientas que ofrezcan una
visualizacion clara y concisa de los datos dentro de una organizacién. En este sentido, los
tableros de analitica desempenan un papel fundamental al permitir a las organizaciones identificar



tendencias y patrones en los datos. Fsto, a su vez, posibilita predecir futuros resultados y
tomar medidas preventivas para mitigar riesgos potenciales. Con este objetivo en mente, se
busca disponibilizar un tablero que resuma las principales caracteristicas del hurto a personas
en la ciudad de Medellin, brindando utilidad a todos aquellos interesados en comprender estas
dindmicas.

Lo mencionado en parrafos anteriores se basa en lo definido en [16] y [27], donde el ciclo de
vida de un proyecto en analitica busca establecer objetivos claros, recopilar los datos necesarios,
procesarlos, generar modelos que aporten nuevo conocimiento, evaluar su implementacién y
finalmente disponibilizarlos como un servicio. Por lo tanto, se considera que este proyecto tiene
fundamentos sélidos y estd a la vanguardia de los proyectos actuales a nivel de la industria.

6 Metodologia

En cuanto a la metodologia de trabajo, en linea con lo mencionado anteriormente sobre el ciclo
de vida de un proceso en analitica, se hard uso de la denominada Cross-Industry Standard
Process for Data Mining (CRISP-DM), la cual segin Wirth [28] posee seis fases que definen
los lineamientos y proporcionan una descripcion detallada de los pasos a seguir en un proyecto
estdndar de andlisis de datos. Estas fases son: comprensién del negocio, comprensién de los
datos, preparacion de los datos, modelado, evaluacion y despliegue.

Para nuestro caso, la comprensién del negocio se centrard inicialmente en el entendimiento
de las dindamicas asociadas al fenémeno de hurto a personas en la ciudad de Medellin en los
ultimos anos, lo cual guiara nuestro anélisis tanto desde una mirada cualitativa como cuantitativa,
permitiéndonos plantear hipdtesis y planes de trabajo que nos lleven a responder preguntas de
interés para la prevencion y cuidado de la ciudadania en este dmbito, tales como los lugares de
mayor incidencia del hecho en la ciudad, comportamiento a lo largo del tiempo y la prediccién
de la tasa de estos a partir de las caracteristicas urbanas del entorno.

Buscando los objetivos propuestas de encontrar relaciones entre el hurto a personas y las
caracteristicas urbanas de los hechos, se usaran las fuentes de registros de casos dispuesta por
el STEDCO y el SISC en el cual se tabulan datos asociados a las caracteristicas de las acciones
victimizantes que son denunciadas a la policia a lo largo del ano. Seguido a esto, usando tanto
bases de datos dispuesta por los entes gubernamentales de la ciudad (Medata), como aquellas
obtenidas de fuentes como el api de google maps, en los cuales se registran espacios de relevancia
como los bares, estaciones de transporte, parques, entre otros, se hardn cruces geoespaciales con
los registros de los hechos para construir una coleccién de datos que retna las caracteristicas
necesarias inicialmente para nuestros analisis. De esta manera tendremos una preparacion inicial
de nuestra informacion, la cual, con una posterior limpieza de esta y un anélisis de caracteristicas
definiran un punto de partida para comprender los datos asociados al fenémeno en cuestién y asi
realizar una distincién minuciosa que permita, valiéndonos de estadisticas descriptivas, generar
hipétesis iniciales acerca de las relaciones del hurto a personas y el espacio que rodea los hechos
en la ciudad de Medellin.

Valiéndonos de frameworks como Scikit-learn [29] y XGBoost [19], asi como de nuestro
conocimiento en estadistica y técnicas de aprendizaje de maquina, modelaremos nuestros datos
utilizando diferentes algoritmos de regresion. En el caso de la prediccion de la tasa de hechos,
comenzaremos con algoritmos clasicos como la regresion lineal [I8], y posteriormente utilizaremos
algunos de ensamble, como los bosques aleatorios [10], XGBoost y métodos de grafos [20]. Estos
algoritmos nos permitiran hacer predicciones y evaluar su ajuste en el momento de generalizar,
definiendo asi un modelo para nuestro trabajo a partir del que genere el mejor rendimiento. De
forma paralela, construiremos un tablero analitico en el que podamos visualizar las principales
caracteristicas asociadas con la dindmica de hurto en Medellin.

Finalmente, se plantea una implementacion que busca ofrecer nuestro trabajo como un
servicio, el cual sea facilmente manejable ante las variaciones propias de la dindmica del fenémeno



en el tiempo y, por ende, de los datos asociados. Para lograr esto, se utilizaran técnicas de
MLOps y herramientas propias de un proveedor de nube como AWS para disefiar e implementar
una arquitectura que permita tener un servicio disponible de manera constante, generando
conocimiento y de facil acceso para el usuario final.

7 Recopilacion de los datos

Con el fin de alcanzar nuestras metas, fue necesario recopilar la informacién necesaria para
construir una base de datos que estuviera alineada con la finalidad del trabajo de grado, es
decir, datos asociados con los hurtos a personas y las caracteristicas del territorio, donde esta
ultima presentara una componente espacial que permitiera vincularla con el lugar de los hechos
delictivos estudiados. Para esto se definieron dos estrategias:

e Rastreo de bases de datos en la web
e Utilizacién de la API de google maps

Entre ambas, se logré recopilar un numero significativo de caracteristicas, las cuales se
describirdan a grandes rasgos a continuacion, al igual que el proceso de obtencién de las mismas.

7.1 Rastreo de bases de datos en la web

Los hechos delictivos que son puestos en conocimiento de la Policia nacional de una manera
formal, son recopilados y registrados en bases de datos que estos administran y de las cuales
otras organizaciones se alimentan para nutrir sus diferentes analisis; una de estas es el Sistema
de Informacién para la Seguridad y Convivencia (SISC), el cual se encarga de hacerle seguimiento
al comportamiento espaciotemporal de los principales indicadores de seguridad y convivencia en
la ciudad de Medellin, entre los cuales encontramos el hurto a personas.

Los datos estandarizados y anénimizados por el SISC son publicados y actualizados constan-
temente en la pagina web de medatap_-] de forma tal que toda persona interesada en estos temas
tenga acceso a la informacién, de esta manera se obtuvo una sabana de datos con el total de
Hurtos a personas reportados en la ciudad de Medellin entre el 2003 — 2022 [30], aunque como se
verd mas adelante, solo se tomaron los registros entre el 2018 — 2022, pues es en este periodo que
se tiene una similitud en la cantidad de casos entre cada ano. Dichos datos tabulares consistian
de alrededor de 295405 registros y 36 caracteristicas, de estas ultimas, algunas relacionadas con
la georreferenciacién y categorizacion del hecho, los bienes hurtados en este, entre otras.

Seguidamente, se llevdo a cabo una busqueda de datos geoespaciales relacionados con la
ciudad de Medellin, con el fin de obtener informacién sobre los objetos geograficos en esta,
donde tuvieramos referencias como los limites en los mapas, nombres de barrios, comunas y
carreteras dentro de la ciudad. En particular, se buscaron datos que representaran las diferentes
subdivisiones de la ciudad de Medellin a través de poligonos (comunas, barrios y manzanas), ya
que esto nos permitiria establecer una relaciéon directa entre los delitos estudiados y el espacio
territorial en el que fueron cometidos. De esta manera, se obtuvieron los datos que se detallan
en la tabla [}

1Portal de datos de la Alcaldia de Medellin.




Tabla 1: Fuentes geoespaciales

Fuente geoespacial Descripcién
Limite barrio vereda catastral Esta capa representa el limite de los
Barrios en la ciudad
Limite catastral de comunas y corregimientos | Esta capa representa el limite de las
comunas y corregimientos en la ciudad
Manzana catastral Esta capa contiene los contornos
de las manzanas en la ciudad

Finalmente se hizo una busqueda minuciosa de data que tuviera informacién asociada con
caracteristicas propias de la ciudad de Medellin y su configuracion, es decir, elementos como
iglesias, centros de especticulo, arboles, instituciones educativas, entre otros, los cuales en
conjunto aportan a la construccion del entorno propio de la ciudad, y del cual nos valimos para
encontrar sus relaciones con los hechos delictivos asociados al hurto a personas. Se encontraron
alrededor de 27 fuentes que nos entregaban informacién asociada con algunos de los elementos
listados a continuacién

e Acopio de taxis e Bienes de Interes Cultural BIC
e Arboles zona urbana e Quebradas

e Atractivos turisticos e Senalizacion

o Camaras ARS - SIMM e Sitios de aprovechamiento de residuos

e Camaras CCTV Movilidad -SIMM s6lidos

e Camaras Fotodeteccion - FDT - SIMM e Usos del Predio
e Ciclorrutas e Zonas verdes

e Cruces semaféricos e Usos Rurales

* Ecoparques e Rutas unificadas de Transporte Publico

e Estaciones (Transporte masivo) Colectivo
e Cantidad establecimientos - hacienda e Instituciones Educativas
e Paradas de Transporte Piblico Colectivo e Escenarios deportivos

Una informacién més detallada acerca de las fuentes mencionadas anteriormente puede ser
encontrado en la tabla cuyo link se adjunta en los anexos. Es de anotar que cada una de las fuentes
encontradas, se filtraba inicialmente basandose en si tenia o no su informacién de georreferencia,
pues como se ha mencionado, esta es importante para su asociacién con el espacio.

7.2 Utilizacién de la API de google maps

Si bien la informacién recopilada a través de la biisqueda en la web nos proporcioné un punto de
partida importante, hubo caracteristicas territoriales que no pudimos obtener mediante fuentes
publicas. Por esta razén, buscamos una alternativa para aliviar esta situaciéon. Optamos
por utilizar el API de Google Maps, el cual nos permite obtener informacién sobre las zonas
geograficas cercanas a un punto especifico mediante su método nearbysearch (Google Maps API,
[31]), teniendo ciertas restricciones radiales. Sin embargo, esto presenté un reto inicial, por lo
que detallaremos de manera general el proceso que llevamos a cabo.



El método de busqueda ”"nearby search” posee, entre muchos de sus pardmetros, el radio y el
tipo de lugar a buscar. El radio tiene un limite de 50 km, mientras que el segundo se restringe a
97 categorias que engloban los diferentes lugares registrados en Maps, donde un lugar fisico puede
tener multiples categorias. Ademads, el nimero méaximo de elementos o lugares que se pueden
obtener desde la api por token es de 60, y se paginan en conjuntos de 20. En otras palabras,
puedo realizar tres peticiones con un mismo token, después de lo cual debo generar uno nuevo.
Los 60 elementos mostrados son aquellos cuya cercania al punto origen definido es mayor. Si hay
mas de 60 elementos dentro del limite radial, no se devolveran.

Teniendo esto claro se definié una estrategia en la cual, valiéndonos de la divisién espacial
de la ciudad de medellin por barrios, se encontraron los centroides de estos poligonos y seguido
a esto se generaron peticiones por cada uno de estos a la API de google maps como se ve en la

figura

Figura 1: Estrategia de rastreo en Google Maps API

Titulo de la figura.

En la anterior figura se evidencia que al generar peticiones basandonos en los centroides,
obteniamos zonas que podian solaparse debido a que lugares cercanos a un centroide podian
también serlo a uno vecino, como se evidenica en la representaciéon de la derecha, donde las
circunferencias amarillas representan este hecho. Para alivianar esto, con ayuda de los valores
coordenados de los lugares encontrados, al finalizar nuestras ejecuciones se hizo un eliminado
de elementos duplicados. Con esta estrategia se super6 la restriccion del nimero de elementos
regresados en cada peticién.

En cuanto a las categorias se eligieron 24 para ser rastreadas, esto con el fin de optimizar
costos y no solapar la informacién obtenida a través de bases de datos publicas. Estas categorias
fueron:

e Farmacias e Estanciones de suministro de gasolina
e Tiendas de muebles e Cajeros automaticos
e Estaciones de policia e Gimnasios
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e Bancos e Tiendas

e Restaurantes e Supermercados
e Bares e (Casinos
e Parqueaderos
e Hostales
e Joyerias
o Iglesias

e Tiendas de calzado

e Mall comerciales ¢ Tiendas de ropa

o Cafés e Centros nocturnos
e Tiendas de licores o Centros médicos

Iterando sobre los centroides y las categorias, se tabulé la informacion relacionada con los
lugares de la ciudad de Medellin. Esta informacién incluia la latitud y longitud como aspectos
georreferenciadores, el nombre del lugar, la direccién y la categoria. Este conjunto de datos
resulté ser de gran utilidad para definir la cantidad de elementos de cierta categoria asociados
con los poligonos que dividen la ciudad. Como se mostrard mas adelante, esta informacién fue
fundamental para nuestro analisis.

Las implementaciones asociadas con la obtencién de la data que se acaba de describir, puede
encontrarse en el repositorio asociado con el trabajo de grado, el cual se referencia y aborda maés
adelante.

8 Descripcién del proceso realizado

Una vez realizado el proceso de recopilacién de datos descrito en la secciéon anterior, se inicié con
un proceso de tratamiento de los datos asociados a las diferentes fuentes, donde se enmarca la
exploracién de estas, su procesamiento y su posterior unién valiéndonos de la georreferenciacién
en cada una.

Luego de finalizado este proceso se procedié a modelar de acuerdo a los objetivos planteados,
por un lado a partir de modelos asociados a grafos y por el otro con modelos de regresiéon. A
continuacién se entrard en detalle en cada una de estas fases.

8.1 Analisis y exploracién de las diferentes bases de datos
8.1.1 Shapefiles.

Como se mencioné anteriormente, en nuestra bisqueda de informacién geospacial asociada con
la ciudad de Medellin se encontraron tres shapeﬁlesﬂ los cuales a través de poligonos dividian el
municipio, en manzanas, barrios y comunas, como se observa en la figura

2Formato sencillo y no topolégico que se utiliza para almacenar la ubicacién geométrica y la informacién
de atributos de las entidades geogréficas [32]
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Figura 2: Divisién geospacial Medellin. Comunas, barrios y manzanas
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Cada uno de estos shapefiles viene acompanado de caracteristicas del territorio definido por
los poligonos, como su nombre, inidice, area apréximada, id, entre otras. Para cada uno de estos
se encontraron las dimensiones en la tabla

Tabla 2: Dimensiones bases de datos geoespaciales

Fuente geoespacial columnas | filas

Limite barrio vereda catastral 15 349

Limite catastral de comunas y corregimientos 8 21
Manzana catastral 7 10800

Donde el ntmero de filas corresponde a el nimero de divisiones que se tienen, es decir,
para el caso de nuestros poligonos asociados a las comunas encontramos 21 registros, los cuales
corresponden, como es sabido, con el nimero de comunas y corregimientos que posee el municipio,
donde estos ultimos son 5 y se asocian con la zona rural cercana de Medellin. Caso similar sucede
con las demads subdivisiones.

Una de las tareas iniciales consistié en elegir la subdivisién adecuada para la ciudad. Por un
lado, no podia ser demasiado refinada, ya que al realizar conteos de caracteristicas por zona, se
obtendrian matrices altamente dispersas y quizés las caracteristicas no tendrian mucha relevancia
en dichas dreas. Por otro lado, las zonas no podian ser muy amplias, ya que se definiria una
cantidad baja de muestras, lo que no seria muy eficiente para utilizar un modelo y un anélisis
riguroso. Por esta razén, era necesario buscar un punto intermedio que cumpliera con nuestro
objetivo.

Adicionalmente, al conocer el municipio de Medellin, podemos identificar que en los co-
rregimientos, debido a su alta ruralidad, muchas de las caracteristicas analizadas en el casco
urbano de la ciudad no estarian presentes o lo estarfan en menor cantidad. Ademds, como
se verd mas adelante, la cantidad de hurtos en estas zonas es muy baja en comparacién con
el resto de la ciudad debido a caracteristicas como la densidad de poblacion, las dindmicas
propias de estos lugares y la cantidad de zonas dedicadas a la agricultura. Esto hace que no
sean un escenario propicio para los encuentros delictivos en la misma cantidad que en las zonas
urbanas. Ademads, la diferencia en el drea que cubren estos territorios podria no representar una
equiparacién con respecto a las posibles subdivisiones de la zona urbana de la ciudad, lo que
llevaria a tener desbalances intrinsecos al momento de analizar densidades de hurto. Por estas
razones, centraremos nuestro analisis solo en la zona urbana de Medellin, y los corregimientos
no seran considerados en el estudio. Tomaremos una divisién por barrios, siendo este un punto
intermedio entre los shapefiles encontrados. Como se puede ver en la figura [3] a nivel de dreas
cubiertas por estas divisiones, encontramos que la zona urbana (color morado) se equipara entre
si, por lo que, al menos en relacién de areas, se da peso a la decisién tomada.
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Figura 3: Division geospacial por barrios de Medellin. En color el drea cubierta

6.20 1

-75.70 —75.65 —75.60 -75.55 —75.50

Dada la decisién tomada, en nuestro andlisis se considerard la incidencia de las 16 comunas de
la parte urbana de la ciudad de Medellin, las cuales abarcan 265 barrios. A modo de referencia,
se puede ver su divisién a continuacién en la figura [4

Figura 4: Division geospacial por barrios y comunas de Medellin.
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8.1.2 Base asociada al hurto a personas.

Nuestra base principal contiene los registros asociados a la denuncia de hurtos a personas en la
ciudad de Medellin durante el periodo 2003-2022, como se aprecia en la figura Los ltimos
anos son aquellos con mayor cantidad de registros debido a la sistematizacién y control de los
datos asociados a este delito. En total, la base de datos cuenta con 295 405 registros y 36
caracteristicas, como se mencioné anteriormente.

Figura 5: Cantidad histérica de hurtos por ano en la base de datos
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En cuanto a las caracteristicas y su esquema tenemos la situacién siguiente

e fecha_hecho (datetime) e grupo_especial(string) e codigo_barrio (string)
e cantidad (float) e medio_transporte(string) e codigo_comuna (string)
e latitud(float) e nivel_academico (string) e lugar(string)

e longitud (float) o testigo(string) o sede_receptora(string)

e sexo (string) e conducta (string) e bien (string)
e edad (int ) e modalidad(string) o categoria_bien(string)
e estado_civil(string) e caracterizacion(string)

e grupo_bien(string)

e grupo_actor (string) conducta_especial

e modelo (int)

- - (string)
e actividad_delictiva )
(string) e arma_medio(string) e color(string)
e parentesco (string) e articulo_penal(string) e permiso(string)
e ocupacion(string) e categoria_penal (string) e unidad_medida (string)
e discapacidad (string) e nombre_barrio (string) e fecha_ingestion (string)

Donde se puede observar que muchos de estos atributos hacen referencia a las caracteristicas
propias del hecho, como la modalidad, la caracterizacion, el medio o bien hurtado, y muchas
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otras que en gran medida se centran en la victima del vejamen, aludiendo a su sexo, edad, estado
civil, entre otras. Si bien nuestro anélisis se centrara en el lugar del hecho y sus caracteristicas
espaciales, valores como la modalidad y el arma empleada en el hurto nos pueden proporcionar
informacién relevante sobre la dindmica del fenémeno, lo que nos permitird entenderlo a nivel
de la ciudad. Como veremos mas adelante, esto se tuvo en cuenta al crear nuestro tablero.
Graficamente, los hurtos de acuerdo a su modalidad se distribuyen de la siguiente manera:

Figura 6: Distribucién modalidad de hurto a personas en Medellin 2018-2022
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Vemos que la mayoria de estos se encuentran en la categoria de atraco, descuido, cosquilleo
y raponazo, lo cual, dado el caso de que un ente de control guie sus esfuerzos a combatir el hurto
a personas en la ciudad, podria centrarse inicialmente en aquellos bajo estas categorias. Con
este panorama, se espera que al preguntarnos por el arma usada durante los hechos prevalezca
aquellas que propicien los hurtos en modalidad de atracos(aquellos con violencia o intimidacién),
como armas de fuego o cortopunzantes. Al fijarnos en la distribucién de esta caracteristica
encontramos lo representado en el gréafico
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Figura 7: Distribucién arma usada en los hurtos a personas en Medellin 2018-2022
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Lo anterior estd en concordancia con lo evidenciado en la figura @ pues un gran numero
de hurtos se han dado en modalidades que no presentan contacto fisico directo entre victima
y agresor, como el cosquilleo o el descuido, por lo que no deberian tener involucradas armas,
caso contrario a los atracos que pueden tener de por medio armas, lo que hace que también
encontremos un gran numero de casos con la presencia de estas.

Como se ha mencionado, nuestro analisis se centrard en el periodo de tiempo comprendido
entre el 2018 y el 2022, donde se tiene una cierta madurez en el tratamiento de los datos
relacionados a los hurtos, al igual que se presentan comportamientos similares en sus dindamicas,
por lo que cuatro anos definenen una ventana temporal aceptable, en la cual tendremos un
total de 181204 casos registrados; es de anotar que esta cifra puede ser menor a la real, pues se
tiene un fenémeno de desconfianza generalizado hacia las entidades protectoras por parte de la
ciudadania, por lo que las personas no acuden a denunciar, lo cual genera un subregistro en la
informacién.

Nuestro andlisis de manera principal se centrard en las caracteristicas del hurto y su relacién
con el territorio, es por esto que al hacer una depuraciéon de caracteristicas nos quedamos con
aquellas que aporten en este fin, quedando asi con fecha_hecho, latitud, longitud, modalidad,
arma_medio, nombre_barrio, codigo_barrio, codigo_comuna. Estas columnas tienen la particula-
ridad de no tener valores nulos y ademds alinearse con nuestros objetivos, pues tienen la fecha
y la georreferenciacion de los hechos, lo que en principio nos permitiria sacar un conteo por
poligonos en la ciudad de Medellin. De igual manera las demas columnas conservadas buscan
responder preguntas que de manera posterior se vera son resueltas a través de una herramienta
visual, presente en nuestros objetivos.

Al analizar las coordenadas asociadas con los hechos, se encontré que algunos registros en
un primer momento se encontraban mal georreferenciados, pues su ubicacién se daba lejos de la
ciudad, es por eso que se hizo una depuracién inicial valiendonos de las coordenas de la regién
en que, de forma aproximada, se encuentra el municipio de Medellin. Un primer acercamiento a
la visual de los hurtos en el espacio de la ciudad se encuentra en la figura [§
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Figura 8: Distribucién espacial de hurtos a persona en Medellin 2018-2022
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Si bien la imagen no es del todo clara, nos da una idea de dénde encontraremos los lugares
con mayor densidad de casos en la ciudad. De forma rapida, podemos evidenciar que cerca de
la comuna 10 se presenta un gran ntmero de casos, lo cual es de esperarse ya que esta comuna
alberga el centro de la ciudad, lugar por el que, segin cifras de Medellin Cémo Vamos [33], se
mueven alrededor de 1.2 millones de personas diariamente, lo que lo convierte en un lugar donde
el factor de oportunidad es mayor y, por ende, se propicia un alto nimero de hurtos. Ademas,
esta imagen nos permite validar visualmente lo mencionado anteriormente, donde se afirmé que
la densidad de hurtos en los corregimientos es mucho menor que en la parte urbana de la ciudad.

Es importante tener en cuenta que la georreferenciacion puede no ser completamente precisa
debido a las dinamicas del proceso de denuncia y registro de los casos de hurto. En muchos casos
en los que no hay contacto directo, las victimas proporcionan una estimacion del lugar en el que
pudieron haber sido afectadas, lo que significa que la ubicacién registrada puede hacer referencia
al lugar donde la victima se dio cuenta del hurto o a un lugar cercano en espacio a ese momento.
Sin embargo, este problema se ha reducido en gran medida gracias a la eleccién de la divisién de
la ciudad por barrios en el andlisis, ya que proporciona un amplio intervalo de precisién espacial.

8.1.3 Bases de datos relacionadas con caracteristicas territoriales.

Como se menciond en la seccién de recopilacion de datos, se realizé una bisqueda de informacién
asociada con caracteristicas territoriales de la ciudad, en total fueron alrededor de 30 bases de
datos, a las cuales se realizé6 un andlisis inicial para validar el ntimero de registros asociados,
la calidad de su georreferenciacién y su pertinencia en el andlisis a realizar. Al referirnos a la
calidad de la georreferenciacién, nos aseguramos de que los registros estén dentro de los limites
de la ciudad, sin embargo, no se tuvo en cuenta su precision real dentro de estos limites.

En todas estas sabanas de datos encontramos coincidencia en su ubicacién con la ciudad de
Medellin, validacién realizada usando las caracteristicas geospaciales que poseian cada una, por
lo que inicialmente cumplen con las condiciones necesarias para su uso. De estas, alrededor del
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70% poseen su caracteristica geospacial de tipo puntual, el 23.3% de tipo lineal y los restantes
de cardcter poligonal. En la siguiente figura se pueden ver sus diferencias.

Figura 9: Diferencias entre tipos de objetos geométicos. (a) puntual, (b) lineal, (c)
poligono
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La figura [9 ejemplifica las diferencias entre objetos geométricos encontrados en el rastreo de
bases, de forma particular se presentan los datos espaciales para las estaciones del metro de la
ciudad, ciclorrutas y universidades, de izquierda a derecha respectivamente.

Es de anotar que cada una los datos recopilados por medio de la api de google maps, tienen
una georreferenciacion de forma puntual y que cada uno de estos presenta dicho dato, pues fue
a partir de este, como se explicé anteriormente, que se filtraron los diferentes registros.

8.2 Procesamiento de los datos

Una vez explorados los datos, se procedié a realizar un procesamiento sencillo en el que se enfocod
en contar los casos de acuerdo con la subdivisién espacial de la ciudad, es decir, los barrios, por
lo que el procesamiento no se llevé a gran profundidad.

Inicialmente, se validd el objeto geométrico que definia la georreferenciacién de cada sabana
de datos y se asegurd de que cada registro tuviera dicho valor; se descartaron aquellas muestras
sin componente espacial. Luego, con la ayuda de herramientas como Geopandas, se leyeron los
dataframes y se garantizé la lectura correcta de la componente espacial. En algunos casos, estas
componentes se encontraban aisladas en caracteristicas, es decir, la latitud y longitud definian
de manera individual atributos del dataframe y no un objeto geométrico, por lo que se procedié
a fusionarlos de manera correcta.

Una vez que las sdbanas fueron leidas como un geodataframe, el siguiente paso fue validar
el sistema de referencia de coordenadas que se utilizaba, ya que era necesario unificar dicha
caracteristica para poder realizar cruces a nivel espacial dentro de las diferentes fuentes. Para
esto se eligié usar el EPSG:4326 como sistema de georreferencia, el cual utiliza la latitud y
longitud para definir ubicaciones en la superficie terrestre; también es conocido como WGS 84,
que significa Sistema Geodésico Mundial de 1984 [34]. La eleccién de este sistema se fundament6
en dos argumentos: en primer lugar, porque es ampliamente utilizado en sistemas de informacién
geografica (GIS) y aplicaciones de cartografia, lo que lo hace una buena eleccién al trasversalizar
diferentes aplicaciones en el drea; en segundo lugar, se decidié utilizar este sistema porque la
fuente de origen de los datos asociados a hurtos a personas lo utiliza en la georreferenciacién de
los hechos, por lo que se consideré importante utilizar dicha caracteristica de nuestra fuente de
datos principal.
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Para la sdbana de datos obtenida con la API de google maps, simplemente se debié unificar
sus componentes de latitud y longitud, para luego leerla usando un geodataframe.

Con cada una de nuestra sabanas de datos con sus componentes geograficas definidas y en
un sistema de referencia estandar, estds, se encontraban listas para continuar con el proceso
de unificacién. De forma posterior veremos como el proceso que se acaba de detallar puede
ser logrado utilizando la arquitectura de nuestro datalake de la figura y el procesamiento
descrito en la seccidon con el mismo nombre, donde los jobs de glue juegan un papel fundamental
en el paso entre zonas del datalake y las trasnformaciones necesarias.

De forma mas detallada este proceso puede consultarse en el notebook del repositorio llamado
analisis de otras bases.

8.3 Creacion de bases de datos

Teniendo listas cada una de las sdbanas de datos asociadas a las fuentes, el siguiente paso era
buscar la manera de cruzarlas entre si de forma tal que se cumpliera el primer objetivo especifico
propuesto en este trabajo, la construccion de una base de datos adecuada para el estudio del
fenémeno.

Para esto, inicialmente se trabajoé con la sabana de registros de hurtos, en la que se identificd
la necesidad de tener una clave dentro de las caracteristicas trabajadas que permitiera diferenciar
de manera inequivoca cada uno de los barrios en la ciudad. Después de un andlisis de la unicidad
en las diferentes caracteristicas, se encontré que la combinacion del indice asociado a la comuna
por un lado y al del barrio por el otro, permitian definir una clave nica para cada una de las
zonas de nuestra subdivisién espacial del municipio. La légica detrds de esto radica en el hecho
de que las comunas son nombradas no solo por un nombre, sino también por un nimero que la
representa (ver figura m, lo cual se traslada a la nomenclatura de los barrios, en los cuales
tenemos una numeracién dentro de la comuna, ademas del titulo de conocimiento comun.

D

Figura 10: Comunas del municipio de Medellin
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Luego de tener definida la llave, se realizé un agrupamiento por cada una de estas y posteriormente
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un conteo, fue asi que se obtuvo el niimero de casos de hurtos por barrio en el periodo estudiado,
es decir, entre el 2018 y el 2022. De esta manera, para el caso de la comuna 1 — Popular, se
obtuvo los valores en la tabla [Bl

Tabla 3: Conteo de casos entre el 2018 y 2022 para la comuna 01-Popular

Barrio | Cantidad
01.01 360
01.02 89
01.03 294
01_04 148
01.05 148
01_06 138
0107 86
0108 35
01.09 15
01_10 34
01_11 73

Se cre6 un identificador similar para el shapefile usado, lo que permitié cruzar los resultados
anteriores con sus respectivos barrios. De esta manera, se obtuvo una nueva caracteristica
asociada con el nimero de casos por division geoespacial, lo cual se puede apreciar en la figura

iuis

Figura 11: Resultado parcial del cruce entre el shapefile de los barrios y el conteo de hurtos

OBJECTID CODIGO COMUNA BARRIO NOMBRE_BAR SECTOR INDICADOR_ NOMBRE_COM  SHAPE__Are SHAPE_ Len geometry  key casos
(] 6754 1305 13 05 Metropolitano 4 u SAN JAVIER 101866.863770 1537.700241 POLYGON ((-75.60795 6.26491, -75.60781 6.26482... 13_05 72
1 6755 0701 07 01 Universidad Nacional 2 u ROBLEDO 4890437.147949 2838.152470 POLYGON ((-75.57688 6.26663, -75.57672 6.26666... 07_01 342
2 6756 0510 05 10 Tricentenario 2 u CASTILLA 421343.229492 2922.008690 POLYGON ((-75.56621 6.29586, -75.56619 6.29586... 05_10 661
3 6757 151 15 1 La Colina 6 u GUAYABAL 689537432617 4825.014239 POLYGON ((-75.58774 6.20276, -75.58819 6.20163... 15_11 587
4 6758 1113 1 13 El Estadio 4 u LAURELES 365142314453 2636.136878 POLYGON ((-75.59328 6.26189, -75.59324 6.26188... 11_13 1862

El procedimiento, descrito previamente, realizado con la fuente de casos de hurtos y el
shapefile fue definido y posteriormente llevado a cabo con cada una de las bases que contenian
registros georreferenciados de forma puntual. Para lograr esto, se cred una funcién denominada
countPunts, la cual se encuentra en el notebook Andlisis de otras bases, permitiendo llevar
a cabo un conteo de caracteristicas por barrio y agregarlas como nuevas caracteristicas en el
shapefile. Al finalizar este proceso se obtuvieron alrededor de 27 nuevas caracteristicas en el
geodataframe asociado a la subdivisién por barrios.

Se descartaron las fuentes cuya georreferenciacién se daba a través de poligonos, tanto porque
en general tenfan pocos registros, lo que resultaba en una falta de relevancia en la caracteristica
asociada, como porque no eran pertinentes en nuestro analisis. Un ejemplo de esto fue la fuente
de los usos rurales, cuyas caracteristicas residian principalmente en los corregimientos, los cuales
no fueron considerados para el andlisis del hurto en este caso.

En las fuentes que tenian georreferenciacion de tipo linestring, como en el caso de las
ciclorrutas, se emple6é una estrategia diferente. Se buscé determinar cudntos de esos objetos
pasaban como méaximo a 100 metros de cada barrio. En otras palabras, en el caso de las
ciclorrutas, nos preguntamos cuantas ciclorrutas pasan por cada barrio o estan alejadas de estos
como maximo a 100 metros. La decisién de permitir que estuvieran fuera del barrio, pero
cercanos en distancia, se debié a considerar que las dinamicas que se dan en lugares como vias
principales, rutas de autobuses o rutas de ciclistas, pueden extenderse a su alrededor. Por tanto,
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no se considera una idea ilégica. Para esto, se definieron buffers de 100 metros alrededor de los
objetos de este tipo, tal y como se puede apreciar en la figura [12]

Figura 12: Ciclorutas mapeadas cada una con un buffer de 100 metros

En esta imagen se aprecia en color rojo las ciclorrutas y en negro un poco mas amplio,
los buffer asociados, donde recordemos, el buffer es una zona o drea alrededor de un elemento
geografico que se crea dibujando una distancia alrededor de este elemento, lo que genera una
nueva area geografica [36].

Después de obtener la estructura en la figura se procedié a verificar cémo se superponian
los buffers entre los diferentes barrios utilizando la funcién overlay de Geopandas. Una vez
identificado esto, se realizé una agrupacién y un conteo por barrio de los linestrings que cumplian
la condicién impuesta. De esta manera, se agregaron nuevas caracteristicas al geodataframe de
los barrios relacionadas con el niimero de rutas de autobuses, ciclorrutas y rios que pasaban por
ellos o estaban cerca a una distancia de 100 metros.

Realizado el proceso definido en esta seccién, se logra cumplir con el primer objetivo propuesto
en nuestro trabajo de grado, el cual consiste en obtener la base de datos que nos permita realizar
el andlisis del hurto a personas en la ciudad de Medellin, en la cual, tenemos relacién entre los
barrios, sus caracteristicas y el niimero de hurtos en el periodo estudiado. El anélisis de este
fenémeno se describird en los apartados subsiguientes. De igual manera, en este punto, siguiendo
el ciclo de vida de nuestro proyecto, hemos completado la recopilaciéon y procesamiento de los
datos.

Para un andlisis méas detallado de lo referido en esta seccién remitirse a los notebooks analisis
de otras bases y cruce objetos lineales.

8.4 Modelado

El uso de modelos predictivos es de gran importancia en los contextos actuales, en los cuales
los datos han adquirido un papel primordial en la sociedad. Estos modelos nos permiten hacer
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predicciones basadas en datos historicos y otros factores relevantes asociados con las dindmicas
estudiadas. Pueden resultar de gran ayuda en la toma de decisiones, en la optimizacién de
procesos y en la precision de las acciones a tomar, ya que nos permiten detectar patrones y
tendencias ocultas que de otra forma podrian pasar desapercibidas.

Dentro de los modelos mencionados, encontramos los modelos asociados con grafos [20]. Estos
utilizan un enfoque para modelar relaciones complejas entre objetos mediante el uso de grafos.
Recordemos que un grafo es una estructura de datos que consta de nodos (también llamados
vértices) y aristas (también llamadas bordes), donde los nodos representan objetos y las aristas
representan las relaciones entre ellos, de forma mas clara se puede observar esto en la figura

Figura 13: Estructura de los grafos [37]

conexibn o arista

Los modelos de grafos se utilizan comunmente para resolver problemas en los que la relacion
entre los datos es compleja y no se puede modelar facilmente utilizando técnicas convencionales,
como las redes neuronales simples o los modelos lineales. Estos modelos se pueden utilizar para
resolver problemas de clasificacion, regresién y agrupamiento, y se han aplicado en una amplia
variedad de campos, tales como la recomendacién de productos, el analisis de redes sociales y la
biologia molecular.

Dentro de los tipos de modelos de grafos utilizados en el aprendizaje automético se encuentra
aquel que usa redes neuronales convolucionales y recurrentes, este extiende estas tultimas, las
cuales se utilizan de forma habitual para el procesamiento de imagenes y series de tiempo.

Otro modelo o algoritmo utilizado en el aprendizaje de maquina es el denominado Random
Forest (bosque aleatorio en espanol). Este es un algoritmo del tipo ensemble que combina
multiples arboles de decision en un solo modelo. Durante el proceso de entrenamiento, el
algoritmo crea un conjunto de arboles de decision, donde cada arbol se entrena en una submuestra
aleatoria de los datos y en un conjunto aleatorio de caracteristicas del conjunto de datos original.
Luego, el algoritmo combina las predicciones de todos los arboles individuales para producir una
prediccion final. Esto puede ser apreciado en la figura
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Figura 14: Estructura de los bosques aleatorios [38]
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El algoritmo Random Forest es 1til en una amplia variedad de problemas de aprendizaje
automatico, como la clasificacion, la regresién y la deteccién de anomalias. Este es de gran uso
pues es de alta interpretabilidad, escalabailidad y robustez.

En esta linea se buscé implementar y entrenar modelos de aprendizaje de maquina, los cuales
posteriormente sirvieron como puente para el despliegue en la nube utilizando técnicas de M1Ops,
logrando asi cumplir uno de los objetivos establecidos al inicio. En particular, se eligieron los
modelos mencionados al principio de esta seccién, después de experimentar con algunos, como
la regresion lineal y Xgboost, y encontrar que estos tenian el mejor rendimiento. El proceso
detallado se explicara a continuacion.

8.4.1 Modelo de grafos usando redes de Convolucion Recurrentes

Buscando hacer uso de los modelos de grafos mencionados, se planteé un andlisis temporal de
los sucesos en la ciudad de Medellin durante el periodo de 2018 a 2022. Es decir, se estudiaron
y analizaron los cambios y tendencias de los datos a lo largo del tiempo para cada uno de los
barrios de la ciudad, utilizando ventanas de 4 semanas como divisiéon de nuestra serie temporal.

Para esto se planted la estructura del grafo teniendo como nodos los diferentes barrios de
Medellin. Se definié que solo estarian interconectados a través de aristas (ﬁgura aquellos que
fueran vecinos entre si. De esta manera, se buscaba fundamentar y reflejar la idea de que las
dindmicas asociadas a dicho fenémeno en barrios vecinos tienen comportamientos similares.

Inicialmente, para el planteamiento mencionado, fue necesario construir la matriz de adya-
cencia, la cual es una matriz cuadrada que representa todos los nodos (vértices) del grafo y las
aristas (enlaces) que los conectan. En una matriz de adyacencia, las filas y columnas representan
los nodos del grafo y cada elemento de la matriz representa si hay una arista entre los nodos
correspondientes [39]. Es decir, representaremos las diferentes conexiones entre los barrios vecinos
entre si a través de una matriz.

Para la construccion de la matriz de adyacencia se utilizaron los métodos touches y overlap
asociados con los geodataframes. Estos permiten encontrar tanto los objetos geométricos que se
tocan como los que se solapan. Una vez encontrados, se validan cudles son los vecinos asociados,
en este caso con un poligono, lo cual es el primer paso para obtener la matriz de adyacencia.
Una vez obtenido lo anterior, se procede a construir la matriz, que toma los diferentes barrios
tanto en las filas como en las columnas y asocia un 1 en las intersecciones donde se encuentran
vecinos.
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Figura 15: Matriz de adyacencia para los barrios

13_05 ©07_01 05_10 15_11 11_13 03_07 0508 14 15 03_01 08 04 ... 08_13 02_10 07_08 11 _08 13_14 03_11 05 07 13 07 06_02 08_05

13_05 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
07_01 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
05_10 o 0 0 o 0 o 1 o o 0 1) 1 0 0 0 0 0 0 0 0
15 11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
11_13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
03_11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
05 07 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
13_07 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
06_02 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
08_05 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

265 rows x 265 columns

Para nuestro caso, como se ha mencionado anteriormente, tenemos 265 barrios al interior
de la zona urbana del municipio, por lo que nuestra matriz de adyacencia es una simétrica de
tamafio 265 X 265 con valores de ceros y unos como se logra apreciar en la figura Donde
recordemos que el indice es una combinacion del indicador de la comuna y el barrio.

Ademas, con el objetivo de validar la evolucién de los hechos en el tiempo en ventanas de
4 semanas, se construyé un nuevo dataframe con una segregacién de casos por semanas. Para
lograr esto, se extrajo la informacién de la fecha de los hechos separando afio y semana. Luego
se cre6 un nuevo indice concatenando ambos valores, lo que permitié una unicidad en el indice
y un posterior agrupamiento y conteo de los casos por barrio y semana entre 2018 y 2021. De
esta manera, se obtuvo informacién detallada del nimero de casos por semana en cada barrio.

Para mas detalle de la construccion de la matriz de adyacencia y el dataframe de conteos por
semana consultar el notebook matriz_adyacencia_count_semanas.

Una vez calculada la matriz de adyacencia, el siguiente paso era crear los objetos que
nos permitieran realizar un andlisis a través de redes neuronales de convolucion recurrentes,
donde estas fueron elegidas debido a su capacidad para modelar secuencias de datos ya que sus
conexiones recurrentes les permiten recordar informacién de las entradas anteriores y usarla para
procesar las entradas futuras. Esto las hace muy efectivas en el modelado de secuencias de datos,
donde las entradas estan relacionadas en el tiempo [40].

Para tal fin se usé las implementaciones dadas por PyTorch Geometric, la cual es una
biblioteca de Python que proporciona herramientas para el procesamiento de grafos y el apren-
dizaje profundo en estos utilizando PyTorch. Estd disenada especificamente para trabajar con
datos de grafos y ofrece una amplia gama de operaciones y modelos para procesar, analizar y
modelar estos [41].

De esta manera, el primer paso fue crear un indice de aristas (edge index), que es una
estructura de datos utilizada en el procesamiento de grafos para representar las aristas de estos.
Se utiliza dos vectores de indices que representan los nodos (vértices) que estan conectados por
las aristas. Para crear este indice, partimos de nuestra matriz de adyacencia en la figura [15]y
nos valimos de diferentes métodos tanto de torch como numpy. El resultado fue un arreglo de
2 x 1448 que representa las conexiones entre los nodos; en la figura (16| se aprecia parte de este.

Figura 16: Indice de aristas

edge index

array([[ 0O, o, 0, ..., 264, 264, 264],
[ 1, 2, 3, ..., 236, 238, 244717)
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Segun la cantidad de casos de hurto entre el 2018 y el 2022 para los barrios Estacién villa
y Santo Domingo Savio No. 2, tenemos que estos presentan un comportamiento oscilante en el
tiempo con unos pocos picos que sobresalen del resto en dicho periodo; esto puede verse en la
figura a continuacion.

Figura 17: Serie temporal asociada a los barrios Estacion villa y Santo Domingo Savio
No. 2 durante el periodo 2018-2022

Casos hurto por semana 2018-2022

30 4 —— Estacion villa

—— Santo Domingo Savio No. 2

20181 2018 51 2019 49 202047 2021 44 2022_41

Como se mencioné previamente, se decidié utilizar una ventana temporal en el andlisis de
los datos para tener en cuenta la dependencia del tiempo en la prediccién del modelo. En este
caso, se empled una ventana de tamafio de 4 semanas, lo que requirié la creacién de dos objetos,
Xy Y. El objeto X contenia las matrices con el conteo de hechos por cada 4 semanas, donde las
filas representaban los barrios y las columnas las semanas. Por otro lado, el objeto Y contenia
los valores correspondientes a la semana siguiente para cada elemento de X. Se puede observar

en la figura @ que dadas cuatro semanas Sk_1, ..., Sk12, estas representan una matriz en X, y la
semana Sjy3 es su correspondiente vector en Y.

Figura 18: Representaciéon de la ventana temporal usada

X =[ X, %, ..., %]

SK—L SK SK!& SFH- SK-

S,‘ . SemanaK

Tenemos: X,—> VY,
Xx—> ¥

.
-

" 1

Ventana temporal

(4 semanas)

De esta manera, obtuvimos las dimensiones Xos4x265x4 V Y254x265x1, para nuestras cantidades
tensoriales asociadas a los comportamientos de los hechos por semanas para cada uno de los
barrios en el periodo estudiado. Con dichos arreglos se buscard hacer una prediccién de cada
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uno de los elementos en Y a partir de sus correspondientes en X. Es importante destacar que,
en nuestro andlisis, se encontré un intervalo sin datos entre la semana 48 y la 52 del ano 2022,
por lo que se decidi6 eliminar la tltima semana del ano anterior y usar datos hasta la semana 48
del mismo, esto explica el por qué de la dimensién temporal tener un valor de 254.

En este punto se construyé una estructura que representara una secuencia de grafos estdticos
que evolucionan en el tiempo, para esto se usé StaticGraphTemporalSignal de la libreria PyTorch
Geometric. Estos son estructuras tensoriales con una de las componentes temporales, es decir,
diferentes instantes en el tiempo, donde cada entrada en dicha dimensién representa un grafo
estatico en un momento especifico, para nuestro caso representa una fotografia en 4 semanas
de los hechos de hurtos asociados a cada barrio de la ciudad de Medellin (figura . Esta
construccion se eligié ya qu es tutil para aplicaciones en las que se desea modelar como un grafo
cambia a lo largo del tiempo, como en el anélisis de redes sociales o en la dindmica de sistemas
complejos.

Es de anotar que en la estructura mencionada en el parrafo anterior se usaron pesos iguales
para las diferentes aristas. Podria considerarse en trabajos futuros variar dicho valor en relacién
con alguna caracteristica asociada a las dinamicas del hurto.

Una vez se propicio el escenario a nivel de objetos, se buscé construir un regresor usando
redes neuronales de Convolucién Recurrentes, la cual me permitiera predecir el niimero de casos
semanales de hurtos. De forma previa se hizo una divisién en 80% para datos de entrenamiento
y el restante para datos de testeo.

Se definié una arquitectura de red neuronal de Convolucién Recurrente para resolver esta
tarea figura [I9] basados en lo planteado en la documentacién de pytorch para una tarea similar
[41].

Figura 19: Red implementada

import torch
import torch.nn.functional as F
from torch geometric temporal.nn.recurrent import DCENN

class RecurrentGCN(torch.nn.Module):
def init (self, node features):
super (RecurrentGCHN, self). init ()
self.recurrent = DCRNN(node features, 32, 1)
self.linear = torch.nn.Linear(32, 1)

def forward(self, x, edge index, edge weight):
h = self.recurrent(x, edge index, edge weight)

h = F.relu(h)
h = self.linear(h)
return h

La arquitectura de la red neuronal consta de una capa DCRNN (Red Neuronal Convolucional
Recurrente Dindmica) y una capa feedforward. El modelo DCRNN combina dos técnicas de
aprendizaje profundo: redes neuronales convolucionales (CNN) y redes neuronales recurrentes
(RNN). La red neuronal convolucional se utiliza para aprender caracteristicas espaciales de los
datos, mientras que la red neuronal recurrente se encarga de aprender las relaciones temporales
y dindmicas entre estas caracteristicas a lo largo del tiempo. Finalmente, la capa feedforward
transforma estas caracteristicas en una representaciéon de mayor nivel y mas abstracta, que se
utiliza en la regresion.

Nuesto modelo, al tomar ventanas de cuatro semanas, se definié un niimero de nodos igual a
ese valor en el momento de instanciar la red neuronal. El entrenamiento se dio a través de 200
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épocas y se uso un optimizador Adam [42] con una tasa de aprendizaje de 0.01. Esto puede ser
apreciado en la figura [20]

Figura 20: Optimizador Adam

from tgdm import tqdm

model = RecurrentGCHN(node features = 4)

optimizer = torch.optim.Adam(model.parameters(), lr=0.01)
model.train()

for epoch in tqdm(range(200)):

cost = 0

for time, snapshot in enumerate(train_dataset):
y_hat = model(snapshot.x, snapshot.edge index, snapshot.edge attr)
cost = cost + torch.mean((y hat-snapshot.y)**2)

cost = cost / (time+l)

cost.backward()

optimizer.step()

optimizer.zero grad|)

Bajo estas condiciones, al revisar el cambio obtenido en el costo durante el entrenamiento, se
observa que efectivamente, en cada iteracion, se logra una disminucién de esta magnitud. Esto
es lo que se esperaria en un modelo con una optimizacion adecuada de sus pardmetros, ya que
implica un mayor ajuste a los datos. Esta afirmacién se encuentra respaldada en la figura

Figura 21: Relacién entre el costo del modelo y las épocas en el momento del entrenamiento
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Luego de implementar el proceso de entrenamiento, al validar la eficacia de nuestro modelo
en los datos de testeo se obtuvo el resultado en la tabla [4| para el Mean squared error.

Tabla 4: Resultado MSE para el modelo de grafos
Meétrica | resultado
MSE 33.68
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Este resultado no es muy diciente, por lo que se procede a realizar una analisis visual. Para
algunos de los resultados de las predicciones por barrio encontramos que para aquellos en los que
se tenia un numero bajo de casos por semana, si bien la escala esta en el orden de los valores reales,
su comportamiento se aleja de lo encontrado en el fenémeno a lo largo del tiempo. Puede ser
observado como algunos de los patrones en el comportamiento pueden predecirse, como se observa
en la figura inferior en donde en varios de los tramos los valles y comportamientos crecientes
en los hechos fueron predichos, al igual que sus comportamientos cercanamente oscilantes. Sin
embargo, ambos graficos distan entre si, sin siquiera solaparse, por lo que podriamos decir que
se debe considerar una alternativa diferente para la prediccion usando el arreglo mencionado

previamente.

Figura 22: Comparacion valores predichos vs reales para el barrio La Rosa y la Cruz
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Por otro lado, en barrios dénde el niimero de casos sobresale, encontramos que el modelo no
logra hacer una correcta prediccién de los hechos, inclusive fallando en la escala de estos. Esto
se debe en parte al comportamiento atipico y acumulado de casos en estas zonas, con una alto
desbalance al compararse con otros barrios en el municipio de Medellin. Este hecho se puede ver
en la figura donde tenemos el resultado de la prediccién para los barrios la Candelaria y el
Poblado, algunos de los de mayor densidad de casos de manera histérica.
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Figura 23: Comparacién valores predichos vs reales para el barrio La Candelaria y el
Poblado
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Como podemos observar, el modelo implementado tiene limitaciones al realizar predicciones
basadas en el niimero de casos de hurtos a personas por semana en cada barrio de la ciudad. Por lo
tanto, existen oportunidades de mejora y optimizacion futura para lograr resultados més precisos
y cercanos a la realidad. En este sentido, es importante considerar también las caracteristicas
estaticas asociadas a las diferentes regiones (barrios) de la ciudad. Los resultados anteriores han
servido de motivaciéon para realizar un andalisis predictivo desde diferentes perspectivas, que se
detallan en la siguiente seccion.

8.4.2 Modelo de bosque aleatorio

Conocer como las caracteristicas territoriales influyen en la cantidad de hurtos en la ciudad es una
inquietud que genera bastante interés en diferentes estudios de estas dinamicas delictivas en sus
diversos contextos. En esta linea, el uso de modelos que permitan validar cuales caracteristicas
influyen en la variable a predecir juega un papel importante en el andlisis. Por esta razon, se
eligié el modelo de Bosques Aleatorios, definido en Chaya ([38]), para predecir el nimero de
casos de hurto en los diferentes barrios durante el intervalo de tiempo de 2018 a 2022, utilizando
las caracteristicas territoriales recopiladas y mencionadas en secciones anteriores. Este enfoque
permitird definir, basados en las caracteristicas de un sector, si estas propician en mayor o menor
medida la cantidad de hurtos en dicho lugar; similar a lo realizado por Ho en [I0]. Es de anotar
que en la fase de experimentacién se validé el rendimiento de algoritmos de regresiéon como la
regresion lineal y la regresiéon con xgboost, pero fue el modelo de Bosques Aleatorios el que
presenté mejor rendimiento, de alli que sea el que se exponga a continuacién.

En un primer momento se tomaron como variables predictoras la totalidad de las caracteristicas
territoriales recopiladas y el nimero de casos de hurtos por barrio como variable a predecir.
Seguido a esto, utilizando un proceso de optimizacién de pardmetros usando la funcién Grid
SearchCV de Scikit-Learn encontramos que para este conjunto de datos y el modelo de bosques
aleatorios, los pardmetros que mejor dan un ajuste a los datos son los mostrados en la tabla
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Tabla 5: Resultados iniciales al optimizar pardmetros en el modelo de Bosque aleatorio
max_depth | max_features | n_estimators | R?
7 auto 500 0.84

Usando dichos valores, encontramos un R? = 0.84, lo cual es una buen resultado para un
regresion.

Figura 24: Grafico de correlaciones entre las diferentes variables empleadas
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Buscando una mayor precisién y una forma de depurar caracteristicas, se graficaron las
correlaciones entre las variables predictoras. Estas correlaciones se muestran en la figura
Guiados por los colores, podemos observar que existen variables que se correlacionan entre si,
por lo que fue necesario identificarlas y depurarlas, ya que la multicolinealidad puede causar
problemas, adicional a esto tener variables innecesarias en nuestros datos puede generar costos
anadidos en almacenamiento y procesamiento, especialmente si consideramos una tendencia a
gran escala en la cantidad de los datos, por lo que optimizar dichos valores, generan ventajas a
nivel de ingenieria de datos a grandes volumenes, de alli que en este caso se optara por dicho
analisis, aun estando en una baja escala. Para esto, validamos cuales variables poseen, con otras
caracteristicas, una correlacion mayor a 0.9 y las eliminamos en nuestro andlisis. En este caso,
aquellas que presentaron tal situacién fueron:

e nro_semaforos
e nro_parqueaderos

® nro._casinos

30



Ademids de esto, se agregd una variable dummy como caracteristica, resultado de tomar valores
aleatorios de una distribucién normal. El motivo de esta variable es que aquellas caracteristicas
cuya importancia en el modelo esté por debajo de esta, indican que no aportan lo suficiente en
el modelo de predicciéon y pueden ser descartadas.

Al aplicar de nuevo el proceso de optimizacién de pardmetros, descrito anteriormente, obtenemos
como valores 6ptimos y de R? , lo que se muestra en la tabla @

Tabla 6: Resultados al optimizar parametros en el modelo de Bosque aleatorio luego de

depurar caracteristicas

max_depth | max_features | n_estimators | R?
None auto 100 0.83

De nuevo obtenemos un buen resultado para nuestra regresiéon. Al validar la importancia de
cada caracteristica en el modelo encontramos lo representado en la figura

Figura 25: Importancia de las caracteristicas en el modelo luego de depuracién
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Alli se evidencia, al comparar con las demés, que por un lado caracteristicas como el nimero
de cdmaras en un barrio son de gran aporte en el modelo, y por otro lado, el nimero de estaciones
de gasolina no lo es tanto. Por debajo de nuestra variable dummy se ubicaron 13 caracteristicas,
las cuales fueron descartadas como parte de la depuracién del modelo. Entre ellas encontramos
las siguientes:

e nro_muebles_tienda e nro_cent_mascotas e nro_cam._ars

e nro_est_gasolina e nro_cam_fotodeteccion

e nro_restaurantes e nro_tiend_varias e nro_estaciones_metro
e nro_bares e nro_venteros

e nro_tiend_ropa e nro_centros_residuos e nro_bibliotecas
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Al realizar de nuevo el proceso de optimizacion de pardametros y posteriormente el de entrenamiento,

se obtienen los siguientes resultados en la tabla [7]

Tabla 7: Resultados al optimizar pardmetros en el modelo de Bosque aleatorio luego de
depurar caracteristicas usando la variable dummy

max_depth

max_features

n_estimators

R2

None

sqrt

500

0.84

De nuevo, al guiarnos por el R?, podemos afirmar que estamos teniendo un buen desempeiio

de nuestro modelo.

Figura 26: Importancia de las caracteristicas en el modelo luego de depuracién con variable
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Como se puede observar en la figura las caracteristicas tienen una buena distribucién
en su aporte a la relevancia dentro del modelo, aunque sus valores estén en una escala baja.
Por lo tanto, no se puede afirmar que una caracteristica tenga una predominancia alta sobre las
deméas. Se puede evidenciar cémo las caracteristicas provenientes de la fuente de hacienda, la
cuales se relacionan con los registros de industria y comercio, tienen alta relevancia en el anélisis.
Sin embargo, a nivel conceptual presentan cierta imprecisién, ya que no se tiene certeza de qué
comercios estan involucrados en estas fuentes. Por lo tanto, eliminarlas es una buena idea para
evitar duplicidades en los elementos territoriales. Al realizar el andlisis sin estas componentes,
se encontraron los resultados en la tabla ]l

Tabla 8: Resultados al optimizar parametros en el modelo de Bosque aleatorio luego de
depurar caracteristicas de hacienda

max_depth

max_features

n_estimators

R2

None

auto

200

0.82
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Figura 27: Importancia de las caracteristicas en el modelo luego de depuracion variables
de hacienda
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Si bien en este caso, con respecto al experimento anterior, tenemos un valor menor para el
R?, sin embargo este ain tienen valores considerables, por lo que no se descarta la efectividad
del modelo.

Podemos observar, en la figura como las caracteristicas aumentan en importancia con
respecto a los casos anteriores, y variables como el ntimero de cAmaras cobran mayor relevancia.
Una buena idea es validar cudl es el comportamiento de aquellas de mayor relevancia con respecto
al nimero de casos y asi determinar de qué manera influyen en estos segiin nuestro modelo.

Figura 28: Correlacion entre las caracteristicas de mayor importancia en el modelo y los
casos de hurtos

nro camaras 0.555323
nro tiend joyeria 0.B31591
nro cajeros 0.764569
nro centros salud 0.832970
nro mall comerciales 0.736732
nro iglesias 0.47B785
nro postes alumb 0.727106
nro acoplios taxi 0.754874

En la imagen anterior, figura se puede observar la correlacién de las caracteristicas mas
importantes con respecto al nimero de casos, donde estas tiene un valor positivo, por lo que se
espera que a medida que aumenten dichas caracteristicas, los casos de hurtos también lo haran.
Esto tiene sentido en el hecho de que estas caracteristicas, en general, se relacionan con lugares
de convergencia de personas, lo que aumenta el factor de oportunidad y propicia dichos delitos.
Llama la atencién el hecho de que el nimero de cdmaras tenga una correlacién positiva con
el nimero de casos, siendo la caracteristica dominante en la importancia dentro del modelo de
bosques aleatorios. Esto implica que el nimero de cdmaras no esta cumpliendo su papel disuasivo
ante el delito. Abordaremos este tema en la seccion de resultados y conclusiones.
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9 Tablero de visualizacion del hurto

Los tableros de visualizacién son importantes, pues proporcionan una vista rapida y completa
de los datos clave en una organizacion o proyecto. Al reunir datos de multiples fuentes y
presentarlos en una unica visualizacién, los tableros de informacién permiten a los usuarios
obtener una comprension clara de la situacién actual, las tendencias y las areas que requieren
atencién. A partir de estos, podemos tomar decisiones de manera &agil, analizar tendencias y
medir rendimientos, lo cual nos ahorrara tiempo y esfuerzo.

Por las razones expresadas, buscando cumplir uno de los objetivos propuestos con este trabajo
de grado, se construyd un tablero de visualizacién del hurto en la ciudad de Medellin a través de
la utilizacion de la herramienta de uso comun llamada tablau, software de anélisis y visualizacién
de datos que permite a los usuarios conectarse a diversas fuentes de datos, crear visualizaciones
interactivas, tableros de informacion y reportes dindmicos. En la figura se puede ver una
imagen del tablero construido, el link a este puede encontrarse en los anexos de este escrito.

Figura 29: Vista general tablero de visualizacién del hurto
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El objetivo de este tablero fue tener una herramienta que permitiera de manera agil evidenciar
la dindmica del hurto a personas en la ciudad de Medellin, es por esta razén que se busco reflejar
algunas de las caracteristicas primordiales en esta tarea. Es asi como inicialmente se defini6
poner las diferentes series temporales diferenciadas por ano, como se observa en la parte superior
izquierda de la figura esto nos permite comparar la situacién actual del hurto a personas
con respecto a anos anteriores, con lo que podemos generar hipdtesis acerca de situaciones que
se presenten en un momento definido del afio, ademads de observar la evolucién de esta variable
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a lo largo del tiempo y detectar patrones, tendencias, estacionalidad, ciclos y anomalias en la
frecuencia del hurto a personas.

Un dato importante para la toma de decisiones y la evaluacién de politicas en un periodo
de tiempo es aquel asociado con el acumulado de hurtos en lo que va del ano y su diferencia
con anos anteriores. Es por esta razon que, en el disefio del tablero, se opté por incluir este
dato en la parte superior derecha. Ademds, el niimero de casos de hurto segregado por barrios y
comunas permite a las autoridades competentes definir donde enfocar sus acciones y determinar
si las dindmicas de un entorno propician los hechos delictivos. En linea con esto y buscando
cumplir nuestro objetivo de definir los lugares con mayor densidad de hurtos en la ciudad, se
decidié incluir un mapa interactivo del municipio a la derecha del tablero. Al hacer clic en cada
uno de los barrios de la zona urbana de Medellin, se evidencia el nimero de casos que se han
registrado alli durante el periodo estudiado. De manera directa puede observarse en la figura

Figura 30: Mapa interactivo de casos
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La pertinencia de este mapa es de caracter alto, pues no solo nos da informacién explicita
sobre los casos, lo cual es importante en el analisis, sino que ademds, valiéndose de los colores,
nos permite evidenciar la situacién de la zona sin necesidad de tener una interaccién directa con
él. En la misma direccion, tenemos un grafico de ranking, el cual nos muestra el top 10 de barrios
con el mayor nimero de casos de hurto a personas reportados en la ciudad, lo que nos da una
idea de la focalizacién del delito en Medellin.

Como se menciono en la seccion de analisis y exploracion de las diferentes bases, caracteristicas
como la modalidad del hurto y las armas utilizadas en este brindan informacion valiosa acerca
de la dindmica del fenémeno de hurto a personas en el municipio. Es por esta razén que se
incluyeron dos graficos que proporcionan informacién relacionada con estas dos caracteristicas:
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un ranking del top 5 de armas utilizadas y otro del top 5 de modalidades en los casos de hurto.

Figura 31: Datalake
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Ambos gréaficos mostrados en la figura 1] son de facil lectura y cémodos a la vista, lo que lo
hace relevantes y de facil acceso ante la toma rapida de decisiones.

De esta manera, podemos afirmar que nuestro tablero de visualizacién de las dindmicas del
hurto en Medellin posee las caracteristicas més relevantes asociadas con el fenémeno, lo que
lo convierte en una herramienta de gran utilidad para la toma de decisiones basadas en datos.
Esta justificacion respalda el uso de este tipo de herramientas en el andlisis y la exploracién de
datos, lo que nos permite obtener una comprension clara y profunda de la situacién actual y las
tendencias del fenémeno del hurto en la ciudad.

Los colores utilizados en esta implementacién no fueron elegidos al azar, se buscd que las
caracteristicas con el mayor nimero de hechos asociados tuvieran un color que se asociara con
el peligro, como el rojo, ya que esto representa una situacion peligrosa para la poblacién de la
ciudad. Por esta razon, en los rankings y conteos, cuanto mayor sea el niimero de casos, mas se
acerca nuestra paleta al color rojo. Como base del tablero, se eligié un color en el espectro de los
verdes, ya que se puede asociar con Medellin y su alta vegetaciéon. Por lo tanto, en nuestra paleta
de colores, cuanto mas oscuro sea el verde, menos peligroso serd, como un simbolo implicito de
tranquilidad.

Tanto el fondo del tablero y del titulo, poseen un color suave y delicado en linea con nuestra
paleta, esto para que dichos elementos no se roben la atencién del usuario y puedan tenerla
concentrada en la informaciéon de mayor relevancia.

De acuerdo a lo mencionado en esta seccién y partiendo del objetivo del tablero de andlisis
y toma de decisiones por parte de los entes de control, se considera que cumple con las buenas
practicas del storytelling. Simplifica la informacién, utiliza graficos acordes a lo que se busca
transmitir, proporciona un contexto del fendmeno y utiliza una paleta de colores coherente con los
objetivos y la dindmica reflejada. Por lo tanto, se considera que se ha cumplido con el cometido
propuesto al inicio del trabajo de grado.

10 Arquitectura en la nube

En la actualidad, disponemos de varias herramientas que nos permiten disenar e implementar
rapidamente ecosistemas de almacenamiento y procesamiento de datos a gran escala, basados
principalmente en sistemas de computaciéon distribuida en la nube. Haciendo uso de estos
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servicios, se busco disefiar e implementar una arquitectura enfocada en datos que permitiera
desarrollar el ciclo de vida de un proyecto en analitica, siguiendo los principios de MLOps [43].
Esto nos permitiria tener una referencia y un punto de partida para futuros trabajos enfocados
en llevar modelos a produccién. Para lograr este objetivo, se utilizaron diferentes servicios de
proveedores de nube, especialmente Amazon Web Services (AWS), asi como algunas herramientas
de cédigo libre como Apache Airflow y Great Expectation.

Nuestra arquitectura, la cual se muestra en la figura |[32| puede entenderse incialmente en dos
grandes fases, una inicial asociada a la ingesta y disponibilizacién de la data proveniente de todas
nuestras fuentes en un datalake y una segunda fase encargada del procesamiento de esta data
desde una mirada analitica, manteniendo lineamientos de acuerdo a las principios definidos por
MLOPS [43].

A continuacién se entrard en detalle en cada una de estas fases.

10.1 Datalake

En la primera fase de nuestro proceso buscamos implementar lo que comunmente se conoce como
un datalakeﬂ Un datalake es un repositorio de datos que almacena tanto datos estructurados
como semiestructurados y no estructurados. Utilizamos el datalake para almacenar los datos de
origen, asi como todos los datos resultantes de procesar y transformar la informacion original.
De esta manera, podemos rastrear el ciclo de vida del dato y garantizar un buen funcionamiento
y seguimiento del mismo.

Figura 33: Arquitectura del datalake

ORQUESTATION )

AR

[
| |
| |
| |
'K Sensors Operators J

e - ___—I——__

—_———
I METADATA
.
I
|
. Crawler I
@ I
Public data '"ge;gum | :
I
™ | Raw zone Zona pre-
| stage I
Ingest google STORAGE/DATALAKE |
mapsAPl O ——| I

Google Maps API ( ANALYTICS PROCESS I

| ’-. I
-

------------------- | Lq EE— —> I
| J 7
| Job Zona
l observability analytics

Nuestro datalake, como se ve en la figura [33] y fue planteado usando cuatro zonas al
interior de este definidas de la siguiente manera:

3Para obtener un contexto més detallado, remitase a [44]
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Figura 32: Arquitectura implementada en el proyecto

DATA SOURCES

Public data

| ORQUESTATION ]
| |
| |
| |
L Sensors Operators J
DATALAKE - = 1
— e — i ———— N | METADATA

I PROCESSING

o
g

ANALYTICS

MLOps project
template

[
[
[
[
|

Stage: Source

—_— 1‘_ ———————— CodeCommit Data Scientist

{
|
I
|
I
—> —_—_— e e e | — — e — — — =
l@_ SAGEMAKER PIPELINE
|
I
|
\

CODEPIPELINE: MODEL BUILD

MODELING PROCESS

Get data —@4— Output model

Zona
analytics-
sagemaker

Job joins

Pracessing step Training step Register step

______ — Execute pipeline

5

DS Team

repository

|
I |rawaw.aN | st
s\ e ] L I
I Manual > @ [
| e b i[za i
|
|

| Deployto
\ production

SageMaker
Endpaint - prod

Administrator

’ Deploy to Stage: Build Stage: CodeCommit:
Test staging stagging deployment Source Model deploy
__________ e repogtoy
DS Team SageMaker DevOps
Administrator  Endpaint - staging enigineer

38




e Zona Raw: En esta zona se disponibilizaron los datos de manera cruda, es decir, tal cual
se tomaban del origen.

e Zona pre-stage: La zona pre-stage fue destinada para poner los datos luego de un
ligero preprocesamiento, es decir, datos provenientes de raw luego de una limpieza y
estandarizacion inicial.

e Zona stage: En esta zona se disponibilizaron los datos procesados y con un formato
adecuado para el procesamiento por terceros, el cual fuera éptimo en miras de la computacién
distribuida.

e Zona analytics: Esta zona fue destinada para la disponibilizacion de la informacion
asociada con la observabilidad de los datos procesados en nuestro datalake, al igual que
los modelos de sagemaker.

Figura 34: Zonas datalake s3
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eda-dengineer-pipeline-raw EE. UU. Este (Norte de Virginia) us-east-1 Bucket y objetos que no son pablicos
eda-dengineer-pipeline-stage EE. UU. Este (Norte de Virginia) us-east-1 Bucket y objetos que no son publicos

En la imagen anterior se puede ver la implementacién de las zonas usadas en el servicio de
83, el cual se usé para nuestra construcciéon del datalake, donde para el nombramiento de los
servicios se usé la sintaxis, eda-dengineer-pipeline-{ zone name}, esto asociado con la exploracién
y andlisis de la data en ingenieria de datos y los pipelines asociados. El bucket asociado con la
zona stage (eda-dengineer-pipeline-stage)fue a su vez dividido en dos, de acuerdo a lo planteado;
esto puede verse a continuacion, en la figura

Figura 35: Divisién zona stage datalake
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3 post-stage/ Carpeta -
[ pre-stage/ Carpeta -

La data fue ingestada usando dos lambdas, una para aquella proveniente de los datos publicos
y otra para el consumo de la API de google maps. La lambda asociada con la data de caracter
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publico (Ingest public data), tiene como objetivo la carga de los datos desde un repositorio local
a la zona cruda del data lake. Donde el acumulado de sidbanas de datos se encuentra en un
repositorio centralizado pues son el resultado del rastreo de informacién en la web de caracter
rnanua]ﬂ Para la segunda lambda (Ingest google maps API), tenemos que esta se encarga de
generar peticiones a la API de google maps, recopilar los resultados y alojarlos en la zona cruda
de manera tabular; el cédigo de ambos desarrollos puede encontrarse en el repositorio asociado,
en la carpeta de orquestacion y api_google respectivamente.

En la seccién de procesamiento, contamos con dos jobs de Glue, los cuales son responsables
de trasladar los archivos desde las zonas del datalake. El primer job, denominado ”pre-stage”,
se encarga de trasladar los datos desde la zona cruda a la zona de preparacién (”pre-stage”),
normalizar las columnas, limpiar los caracteres no deseados y eliminar las columnas innecesarias.
El segundo job, llamado ”stage”, se encarga de mover los datos de la zona de preparacién a
la zona de almacenamiento final ("stage”), convirtiendo los archivos a formato Parquet. El
formato Parquet es una opcién de almacenamiento columnar optimizada para el procesamiento
distribuido.

Figura 36: Jobs usados en el datalake

| Job name v Type

] eda-dengineer-post_stage-glue Glue ETL
| eda-dengineer-observability-glue Glue ETL
J eda-dengineer-pre_stage-glue Glue ETL

Una vez que todos los archivos se encuentran en la zona stage, se procede a activar los crawlers,
los cuales nos permitiran alojar y poblar las tablas asociadas con cada archivo en el data catalog
de Glue. De esta manera, podemos consultar y operar con la informacién de una manera mas
eficiente y rapida. Uno de los beneficios de este procedimiento es que la informacién puede
ser consultada utilizando el servicio de Athena, ademads de tener un repositorio de metadatos
asociado con nuestra informacion.

De forma paralela al procesamiento dentro del datalake y las zonas mencionadas anteriormente,
los archivos que llegan a la zona raw son sometidos a un proceso de inspeccién de acuerdo a
las expectativas definidas usando Great Expectations. Esto se realiza a través de un job de
observabilidad, como se muestra en la figura [36] que luego de evaluar las expectativas, deposita
los resultados en la zona analitica del datalake para que puedan ser consumidos por un tablero
de validaciones. El tablero de validaciones contiene informacién asociada al tipo de dato de las
columnas, el conteo de casos por comuna, entre otras. De esta manera, se pueden evidenciar
de manera 4gil anomalias en nuestros datos y tomar decisiones que permitan la correcta ingesta
y posterior procesamiento de la informacién. A continuacién, en la figura se muestra una
imagen del mencionado tablero.

4Para mayor detalle, revisar tabla anexa asociada con las fuentes
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Figura 37: Tablero de observabilidad

Casos por comuna 2018-2022

2828 259%

Validaciones Caracteristicas Caracteristicas NO nulas Caracteristicas esperadas existentes Caracteristicas con tipo de dato esperado

encontradas True
False § L 2 (3%)
Form. facha 1 (2%
null
Cant. registros. 265
Categorizacion g
encontrada Caracteristicas esperadas

nro_columnas 59

Evaluacién expectativas ; 9 True. False "]

= 5 (o8%) 59 (100%) 57 (97%)

Categorizacién correcta False - - . .
Valores minimos y miximas por caracteristica Tipoes de datos encontrados

Cant. barrios correcta True Tipo correcto

™ valor_min &

Formato fecha correcto True B valor_max W False

W True
Madia esperads {casos) True
Mediana esperada (casos) True

Cant. cimaras correcto True

Cant. columns correcta True

Cant. sémaforos > iglesias False

str 32 datetimosdfng] empty

Al tener un buen sistema de observabilidad, podemos detectar y solucionar rapidamente
problemas, asegurarnos de que los datos se estén procesando correctamente y de que se estén
cumpliendo los objetivos del proyecto. Como se puede observar en la imagen anterior, la
construcciéon de este sistema tuvo en cuenta el nimero de caracteristicas que se tenian en el
conjunto de datos, el tipo de dato que se estaba procesando, se validé la nulidad de columnas y
algunas restricciones que podrian tener los datos. Cada una de estas caracteristicas del tablero
entrega un alto valor en el proceso, las cuales al ser refinadas, permitiran tener una herramienta
enfocada en garantizar la calidad, confiabilidad y eficiencia del proyecto de datos.

La orquestacién durante esta parte del proceso fue realizada usando Apache airflow como se
evidencia en la ﬁgura Para esto se construy6 un DAG (Directed Acyclic Graph) con la forma
siguiente:

Figura 38: DAG orquestacién datalake

AI run_job_observability }—\

[ upload_s3_raw H sS_checK_raw] [ s3_check_prestage H run_job_post_stage H 53_check_analytics

“"I run_job_pre_stage }—"

Esta herramienta permite tener un monitoreo de las ejecuciones del flujo de trabajo, por lo
que es de gran utilidad ante el control y frecuencia de las ejecuciones, al igual que del orden en
los pasos dentro de estas. En la figura [38] se ve que inicialmente se tiene una tarea que carga los
datos, luego se comprueba que estos hayan llegado a la zona cruda del datalake, seguido a esto
se ejecuta tanto el job de observabilidad como el de pre-stage, se valida que los resultados de
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cada uno se alojen en el lugar correspondiente y finalmente se ejecuta el job de post-stage. De
esta manera a grandes razgos se tiene una descripcion de la primer etapa del proceso descrito en
la arquitectura. Para los crawlers se realizan ejecuciones sincronicas, lo cual permite optimizar
los costos asociados a esto.

10.2 Analytics

La segunda gran fase del proceso se dedicé a la componente analitica de este, donde una vez se
tuvo una sabana de datos proveniente del cruce geospacial entre fuentes, se implementé el flujo
de procesamiento, entrenamiento y registro de modelos usando sagemaker, como podemos ver a

la figura

Figura 39: Procesamiento analitico

ANALYTICS = o o o e e e e e e e e e e e e e — — —
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Para la construccién y despliegue de esta arquitectura se hizo uso de dos de los templates
definidos por AWS para dicho fin (ver figura @), acoplandolos de manera adecuada a nuestras
necesidades. En particular, se utilizaron el Model Building and Training y el Model Deployment.

Figura 40: Templates de depliegue sagemaker

SageMaker project templates

Oraniaton tmplates °

# | Description
Made! building, traiming, deploymant and monitoring Automate the entire madel lifecycle that inchedes beth model building, deployment and monitering workflows. Ideal...
Madel deployment Automate the depleyment of models in the Amazon SageMaker model registry to SageMaker Endpaints for real-tim
Model bullding and training Automate the madel bullding workflow. Process data, extract features, train and test models, and register them in t_..
Made! building, training, and deployment with third-party Git repositories using CodePipeline Automate the entire madel lifecycle thet includes both mode! buidling and deployment workflows. ideally suited for...
Madel building, training, and deployment with third-party Git repositeries using Jenkins HAutomate the entire model fecycle that inchudes both model buidling and deployment workflows. ideally suited for..
Moded building, training, and daployment Automate the entire model lifecycle that inchedes both modal building and daploymant workflows. ideally suitad far

Image building, medel building, and model deployment Build an image that is used 10 train a model and then deplay the model to an endpaint in a made! building pipeline.

Inicialmente, se utilizé el template Model Building and Training, el cual permitié crear un
repositorio en CodeCommit y un pipeline con dos etapas. En la Figura en la secciéon Model
Build y Sagemaker pipeline, podemos ver estas dos etapas. Con la primera se descargaba el
c6digo del repositorio en CodeCommit y, en la segunda, se creaba y ejecutaba el pipeline de
SageMaker. El repositorio utilizado en esta parte se muestra en la figura {1}

Figura 41: Repositorio asociado al model build en codecommit

sagemaker-hurtos-med-project-p-jcvpcld7l6yx-modelbuild

‘ £\ Notificar v | main v ‘ Crear la solicitud de extraccidn H Clonar URL ¥ ‘

sagemaker-hurtos-med-project-p-jevpcld7leyx-modelbuild informacisn

Nombre
Ipynb_checkpoints
img

pipelines

tests

En el repositorio mencionado se agregaron los archivos en formato Python que definian el
pipeline, el preprocesamiento y la evaluacién del modelo. En el archivo asociado a nuestro
pipeline, se incluyen no solo la instanciacién de pardmetros necesarios, como las rutas de S3, las
librerias y las instancias a utilizar, sino también los punteros a los archivos de preprocesamiento,
la definicion del modelo y sus hiperpardmetros para el entrenamiento y, la etapa de evaluacion,
al igual que las diferentes acciones a tomar segin los resultados de la ejecucién. Donde en caso
de éxito, se registra el modelo. A continuacién podemos ver graficamente el resultado de una
ejecucién del pipeline de sagemaker para este proyecto (figura .
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Figura 42: Ejecucién Pipeline Sagemaker
@ less than a minute ago

@ 1/5/2023,21:35 29mA43s

Status Started time Elapsed time

execution-1682994950950

Graph Parameters Settings

Q Search for step.
® hurtos-med-pipeline-preprocess-data
® hurtos-med-pipeline-train
® hurtos-med-pipeline-evaluate-model

@ hurtos-med-pipeline-check-test-score

true false o = - M3% +

@ hurtos-med-pipeline-register-RegisterModel hurtos-med-pipeline-fail

En la ejecucion anterior, se pueden observar en verde los resultados exitosos de cada paso en el
pipeline ejecutado. Se inicia con el preprocesamiento de los datos, seguido por el entrenamiento y
una evaluacion del modelo. Se realiza una prueba para determinar si el resultado del modelo, en
cuanto a la métrica definida, es mejor que el modelo previamente registrado. En caso afirmativo,
se registra uno nuevo.

Ademas de lo anterior, en el repositorio se encuentran archivos como el codebuild-buildspec,
que permiten iniciar ejecuciones del pipeline de Sagemaker a través de integracién continua, lo
cual es fundamental en nuestro planteamiento utilizando MLOps. Bésicamente, este repositorio
define la seccién Sagemaker pipeline que se muestra en la figura 39} Para obtener mds detalles,
se pueden consultar los archivos en el repositorio del trabajo de grado. En la siguiente imagen
(figura se puede observar una ejecucién exitosa del pipeline Model Build, el cual basado en
los cambios realizados en nuestro repositorio (figura ejecuta el pipeline de sagemaker.
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Figura 43: Ejecucién Pipeline Model Build
sagemaker-hurtos-med-project-p-jcvpcld716yx-modelbuild

‘ £ Notificar v H Editar H Detener la ejecucién H Clonar la canalizacién | Cambio de versién

@ SOUrce Rrealizado correctamente
ID de ejecucién de la canalizacién: 39e8337b-4f05-4571-bd18-d731b48554c7

ModelBuildWorkflowCode @

AWS CodeCommit

@ Realizade correctamente - hace 9 dias
795a01c4

795a01c4 ModelBuildWorkflowCode: customize project for thefts in medellin city

‘ Deshabilitar la transicién

@ Build Rrealizado correctamente
ID de ejecucién de la canalizacién: 39e8337b-4f05-4571-bd18-d731b48554c7

BuildAndExecuteSageMakerPip... @
AWS CodeBuild

@ Realizade correctamente - hace 9 dias

Detalles

795a01c4 ModelBuildWorkflowCode: customize project for thefts in medellin city

Como se menciono previamente, una vez se realizaban cambios en nuestro repositorio asociado
con el modelo en Sagemaker, se ejecutaba el pipeline y en caso de registrar un nuevo modelo con
mejor rendimiento, este debia ser autorizado y aprobado por el cientifico de datos encargado, tal
como se muestra en la figura La decision es tomada con base en su criterio y conocimiento,
al igual que de las métricas obtenidas. En la siguiente imagen, figura 4] podemos ver cémo se
expresa esto desde el studio de Sagemaker.

Figura 44: Aprovacion del modelo registrado
hurtos-med-model-group

Versions Settings

Q, Search column name to start
A A

Version ¥ | Stage & | Status ¥ | Short description & | Modified by ¥ | Last modified v

2 prod Approved default-1682386887... 5 days ago

Desplegar un modelo en produccién es importante, pues permite que este entre en funciona-
miento y comience a generar valor real para la empresa u organizacion, validando su eficacia en
un entorno real. Por esta razén, el siguiente paso en nuestro planteamiento fue poner el modelo
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a disposicién. Para lograr esto, como ya se menciond, se utilizé el template Model Deployment
de SageMaker, el cual se integré con la implementacién previamente descrita. Dicho template
proporciona, por un lado, un repositorio (ﬁgura con el c6digo necesario para encontrar nuestra
versién mas reciente aprobada del modelo y luego implementarla en el endpoint al detectar un
cambio. Por otro lado, define las plantillas de CloudFormation que me permitiran integrar la
infraestructura de mis endpoints como codigo.

Figura 45: Repositorio asociado al model deploy en codecommit

sagemaker-hurtos-med-project-deployment-p-dnknztolyx38-modeldeploy

£\ Notificar v main v | Crear la solicitud de extraccién ‘ | Clonar URL ¥ |

sagemaker-hurtos-med-project-deployment-p-dnknztolyx38-modeldeploy informacicn

Nombre
test
.gitignore

build.py

P D 7R

buildspec.yml

Adicionalmente, se provisiona un pipeline usando CodePipeline, el cual se representa en la
figura como Model Deploy. Dentro de este, se encuentra la integraciéon con el repositorio
mencionado y la compilacién del mismo a través de stacks. Después de este proceso, se despliega
el endpoint del ambiente de staging. Para pasar de este ambiente a produccién, es necesario
contar con una aprobacion previa, que por construccién es manual. A continuacién, se puede
observar el resultado luego de ejecutar el pipeline.

Figura 46: De izquierda a derecha, secuencia de ejecuion del pipeline asociado al deploy

sagemaker-hurtos-med-project-deployment-p-dnknztolyx38-modeldeploy @Oeplopstaping mizomarry

| £ Notificar ¥ ‘ Editar ‘ Detener la sjecucién | Clarar ta canalizacion | || GAMBI BRVRFIGH

@ Source =

MadelDeplayinfraCads @

stn

361 abiiad ModeepluyindraCode: iitial commit by AIWS. CoeCommit

l Deshabilitar La transiclén

@ Build
3 de ejecuc

BulldDeploymentTemplates @
s Gt

(2 Faauzad comectamente - hase § dias

Una vez que el personal a cargo ha aprobado los modelos, se pueden habilitar los endpoints
para que se puedan hacer solicitudes de inferencias. Esto nos da la posibilidad de integrar modelos
de machine learning en nuestras aplicaciones y sistemas en produccién. En la figura [47] podemos
ver c6mo, en su momento, los endpoints referenciados en la figura 39 estaban disponibles y listos
para realizar inferencias.
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Figura 47: Endpoints disponibles para inferencias con nuestro modelo
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En esta parte del flujo del proceso, algunos de los pasos necesitaban aprobacién y para lograrlo
se usaron reglas de EventBridge. Ademds, aunque el repositorio asociado con el despliegue a
produccién estd sujeto a cambios, en este caso no fue necesario, ya que al tener un proyecto
construido previamente, Sagemaker permite referenciarlo e integrarlo automaticamente.

Es de anotar que los procedimientos descritos anteriormente se enmarcan en los proyectos
que se muestran en la figura a continuacion.

Figura 48: Proyectos de sagemaker asociados a nuestro trabajo

@ Show introduction

Projects

Search...

Name Description Status Created on Created by

hurtos-med-project-deployment @ Create completed 5 days ago default-1682386887824

hurtos-med-project This project is related with the thef... @ Create completed 10 days ago default-1682386887824

De esta manera, se describié la parte de nuestra implementacién denominada analitica en
la figura Esta sigue los patrones necesarios y suficientes para, en un primer acercamiento,
llevar nuestros modelos de inferencia a un ambiente productivo. Por esta razén, se considera
que se ha alcanzado uno de nuestros objetivos, que consiste en el disefio e implementacién de
una arquitectura para el despliegue de modelos de aprendizaje automético para la prediccién
de robos en un proveedor de nube usando técnicas de MLops. Para este caso en particular, se
implement6 un modelo de regresion alineado con lo realizado a lo largo del trabajo. Es importante
mencionar que muchos de los recursos mostrados en esta seccién fueron removidos debido a que
una implementacién como la mostrada en la figura 32| conlleva altos costos debido a los multiples
y en algunos casos exigentes servicios que se utilizan, como por ejemplo las instancias utilizadas
para la disponibilizacién de los endpoints (figura que tienen altos costos de servicio.

10.3 Machine learning operations (MLOPs)

Muchas empresas, grupos de investigacién y aficionados se han volcado a la experimentacion y
posterior implementacién de modelos utilizando técnicas de aprendizaje automético (machine
learning). Es por esta razén que uno de los desafios actuales en la industria de los datos, y por
ende en la obtencién de valor de los mismos, es tener metodologias claras que nos permitan no
solo tener un control adecuado del ciclo de vida de los datos, sino también una forma agil de
implementar modelos que conviertan nuestra informacion en activos que reflejen ganancias para
nuestras companias.
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La tarea de implementar y operacionalizar nuestros modelos, en este caso enfocados al apren-
dizaje de méquina (Machine learning), es una tarea que no se considera trivial, por lo que surgen
paradigmas como el denominado Machine learning operatios (MLOPs), el cual se encarga de
este problema a través de definir conceptos, practicas, principios y herramientas utilizadas para
implementar, escalar y administrar modelos de aprendizaje automatico en produccién de manera
eficiente y confiable [26].

El MLOps como paradigma toma gran valor a medida que el aprendizaje automatico se
vuelve mas central para los negocios y las organizaciones, por lo que los modelos deben ser
implementados y actualizados rapidamente para mantenerse al dia con los cambios en los datos y
las necesidades de los clientes. Esta situacion sin técnicas definidas puede representar dificultades
de implementacién y mantenibilidad, llevando a una deficiencia al momento de escalar y poner
en produccién los modelos.

A medida que la adopcién del aprendizaje automatico se expande en empresas y organizaciones
de todo tipo, la necesidad de un enfoque sistematico y estandarizado para la implementacion de
modelos de aprendizaje automatico en produccién se ha vuelto cada vez mas evidente. Es por
esta razdén que, a través de los diferentes desarrollos en este proyecto, se buscé mantener el MLOps
como enfoque central, lo que resulta en un trabajo a nivel de los realizados en las companias
guiadas por datos, data driven.

Para esto se partié de los principios o buenas practicas definidas en Matsui et. al [26], los
cuales se expresan a continuacién y se muestran en la figura [49

e P1- CI/CD automatizacién

e P2- Orquestacién de flujos de trabajo

e P3- Reproducibilidad

e P4- Versionamiento de la data, el cédigo y los modelos

e P5- Trabajo colaborativo

e P6- Entrenamiento y evaluacién continua de los modelos de ML
e P7- Seguimiento de la metadata asociada a los diferentes modelos
e P8 Monitoreo continuo

e P9- Retroalimentacion continua

A partir de estos principios se definen los componentes que debe poseer el diseno de un
sistema basado MLOps:

Figura 49: Componentes de diseno sistema MLOps [20]
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Con base en lo mostrado en la figura se buscé mantener y tener en cuenta la mayoria de
estas componentes a lo largo de este trabajo. Esto sera evidenciado de manera mas notable en
los detalles que se presentaran a continuacion.

Pensando en el trabajo colaborativo, inicialmente se utilizé6 herramientas como GitHub y
CodeCommit para alojar nuestro cédigo (tabla E[) Esto nos permite realizar un seguimiento de
los cambios realizados en él. Ademads, estos repositorios se pueden integrar con herramientas
que nos permiten desplegar rapidamente los servicios necesarios en nuestra implementacion y
actualizar los cambios realizados en ellos. Entre estas herramientas se encuentran CodeBuild y
CodePipeline, los cuales, junto con CodeCommit, nos permiten lograr el objetivo mencionado,
como se detall6 en la seccién de arquitectura. De esta manera, contribuimos tanto al despliegue
continuo como al monitoreo de nuestro cédigo.

Tabla 9: Repositorios usados en el proyecto

Nombre repositorio Plataforma de versionamiento
hurto_a_personas_en_medellin github
sagemaker-hurtos-med-project-deployment- codecommit
p-dnknztolyx38-modeldeploy
sagemaker-hurtos-med-project- codecommit
p-jevpceld716yx-modelbuild

La orquestacion es uno de los componentes més importantes en el disefio, ya que nos permite
definir ¢cémo, cuando y con qué frecuencia se ejecutaran las diferentes tareas en nuestro flujo de
trabajo. Para ello, se utilizé una herramienta clave como Apache Airflow para la orquestacién
inicial, como se puede observar en las figuras 33|y Al hacer uso de su estructuracion mediante
DAGs, logramos orquestar nuestro proceso inicial en el datalake de manera eficiente y efectiva.
La implementacién con este orquestador fue realizada usando contenedores de docker, de forma
particular docker compose; para mas detalles remitirse al repositorio asociado. En la figura
podemos ver la interfaz asociada con Apache Airflow.

Figura 50: Orquestacion usando Airflow

x Airflow DAGs  Datasets  Security Browse Admin Docs 21:40 -05 (-05:00) AA
. Schedule: @once Next Run: None
[ @) eda_denigneer_aws
[l "3craon  (JCaendar ¥ TaskDuaon [ TaskTres S LandngTimes = Gantt A Detals  <>Code [ AuditLog » O
02/05/2023 21:40:04 =] 25 v All Run Types v All Run States v Clear Filters Auto-refresh
ermoved) (rstaring) (rueing) (schedile] (o0ed) o eschedie) (vp_for ey | (spsream faled) no_status

eda_denigneer_aws
DAG Detals
DAG Runs Summary

Total Runs Displayed 1

upload_s3_raw
$3_check_raw
run_job_observability
run_job_pre_stage
$3_check_prestage
run_job_post_stage
s3_check_analytics

® Total success 1
First Run Start 2023-04-28, 14:40:44 -05

Last Run Start 2023-04-28, 14:40:44 -05

Max Run Duration 00:06:43
Mean Run Duration 00:06:43
Min Run Duration 00:06:43
DAG Summary
Total Tasks
PythonOperator

S3KeySensors

GlueJobOperators

Por otro lado para el proceso analitico con nuestros datos, se uso el servicio Sagemaker
pipelines de AWS como orquestador del proceso de modelado que se evidencia en las figuras
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y automatizando asi tareas como la preparacién de datos, la formacién de modelos y la
implementacion en produccién.

Para el registro de modelos y su gestion, se utilizé el Model Registry de SageMaker (figura
. Esta herramienta permite llevar un seguimiento detallado de los diferentes cambios que
pueden ocurrir durante el proceso de experimentacion, lo que resulta esencial para garantizar
la reproducibilidad y trazabilidad de los resultados. Ademés, el Model Registry facilita el
intercambio de modelos entre los miembros del equipo de manera efectiva y asegura que los
modelos sean consistentes y estén libres de errores. Al hacer un seguimiento detallado de la
evolucién del modelo, es posible identificar y resolver problemas de manera eficiente, lo que
garantiza una implementacion transparente y eficaz.

Como es sabido, la metadata proporciona informacién adicional sobre los datos y los modelos
que se estan utilizando, lo que permite a los desarrolladores de estos realizar un seguimiento de los
cambios, optimizar el rendimiento, colaborar de manera efectiva y garantizar la seguridad de los
datos y de dichos modelos. Es por esto que, ademas de los servicios de orquestaciéon que ya se han
mencionado y que alojan metadata, se han utilizado recursos como los jobs de Glue, que registran
las salidas de las diferentes ejecuciones, y el catdlogo de Glue, que aloja informacién sobre los
esquemas de las tablas. La combinaciéon de todo este conjunto de herramientas me permite
definir métricas que permiten evaluar el rendimiento de mis aplicaciones e implementaciones. La
importancia de esta componente se tiene presente en cada una de las fases de nuestro proceso.

En esta misma linea, la implementacion de Great Expectations utilizando jobs de Glue,
cuyos resultados obtenidos se usaron para su posterior visualizacién mediante QuickSight, como
se muestra en la Figura permite agregar una componente de observabilidad a mi proceso, en
este caso, en cuanto a la calidad de la informacién que se ingresa en el datalake, lo cual es una
buena practica de monitoreo en aplicaciones orientadas a los principios de MLOps.

Finalmente, utilizando AWS SageMaker endpoint, se pudo implementar el servicio de manera
que, a partir del modelo con mayor eficiencia, se pueda realizar inferencia para datos a través de
solicitudes REST.

En este sentido, es importante destacar que la implementacién que se ha llevado a cabo se
alinea con las buenas practicas y los estandares establecidos en el marco de trabajo de MLOps
[26], lo que garantiza que el proceso de desarrollo de modelos de aprendizaje automdtico se
realice de manera sisteméatica y eficiente. Si bien es cierto que no se han cubierto todas las
componentes técnicas definidas en la literatura, se ha logrado una implementacién robusta y
eficaz que cumple con los principales objetivos de MLOps, tales como la automatizacién de
los procesos, la reproducibilidad de los resultados, la gestién del ciclo de vida de los modelos,
la colaboracién entre equipos y la observabilidad del proceso. En resumen, se ha logrado una
implementacion de alto nivel, acorde a las necesidades de las empresas que buscan una gestién
eficiente de sus proyectos de aprendizaje automatico.

11 Resultados

En el presente trabajo, se busco realizar un andlisis del hurto a personas en la ciudad de Medellin.
El objetivo general fue cubrir cada una de las etapas dentro del ciclo de vida de un proceso
analitico (Han et al., [16]), desde la recopilacién de los datos hasta el modelamiento y obtencién
de resultados de valor. Para lograr esto, se empleé tecnologia de vanguardia y servicios avanzados,
lo que convierte este proyecto en uno con un enfoque de alto nivel.

Por un lado, desde un enfoque conceptual, este estudio no solo permite responder a la
pregunta de cémo se concentra el hurto en la ciudad, sino que también genera hipodtesis sobre
cémo el territorio y sus caracteristicas pueden influir en las dinamicas del hurto. De igual manera,
desde una perspectiva técnica, nos brinda la oportunidad de descubrir formas de optimizar los
procesos utilizando infraestructura y herramientas de 1ltima generacién, lo cual facilita la toma
agil de decisiones y aumenta la eficacia en su implementacién.
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Teniendo clara la importancia de comprender y abordar el fenémeno del hurto a personas,
especificamente en la ciudad de Medellin, se logré construir una base de datos confiable de
informacién Esta base de datos permite relacionar los casos de hurto con caracteristicas
especificas de los lugares donde se produjeron, lo que nos ha permitido identificar areas de
mayor incidencia, modalidades delictivas y otros factores relevantes. Este logro representa un
paso crucial en el desarrollo de este trabajo y se convierte en una herramienta valiosa para la
investigacién académica y la colaboracién interinstitucional. Ademads, fomenta el intercambio de
conocimientos y contribuye al disefio de politicas basadas en evidencia.

En nuestro andlisis, encontramos que el hurto a personas en la ciudad de Medellin, durante
el periodo estudiado, se ha concentrado de manera predominante en los barrios La Candelaria
y El Poblado, pertenecientes a las comunas 10 y 14, respectivamente. Ademas, se identificaron
algunos otros barrios circundantes de La Candelaria, como Guayaquil, el Barrio Colén y San
Benito, cémo focos de dicho vejamen (figuras [29|y . Como se menciond anteriormente, esta
concentracién puede deberse en gran medida al alto nimero de personas que transitan por estos
lugares en diferentes momentos del dia, lo cual genera una alta densidad de personas y, por ende,
objetivos de valor llamativos para los agresores, ddndose asi, un factor de oportunidad elevado
para la comisién del delito.

Figura 51: Segregacion casos por comuna y barrio. A la derecha el nimero de casos por
comuna, a la izquierda los 10 barrios con mayor ntimero de hechos
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Adicionalmente, podemos destacar que dichos lugares, debido a su construccién estructural,
pueden representar entornos propicios para una rapida escapatoria de los delincuentes. Esto se
debe al alto nimero de vias de acceso disponibles, lo que les permite perderse ficilmente entre
las multitudes y dificultar asi su reconocimiento por parte de las autoridades. Esta caracteristica
contribuye a la persistencia de los indices de hurto en estas areas, ya que brinda a los delincuentes
una ventaja logistica en su actividad delictiva.

En cuanto al intervalo de tiempo estudiado, encontramos que el hurto a personas presenta un
comportamiento similar afo tras afio, con una variacion notable en abril de 2020, coincidiendo
con la situacién mundial relacionada con la pandemia de COVID-19. En general, podemos
observar que la dindmica ha sido bastante consistente a lo largo de los anos, con meses como
agosto destacdndose por presentar picos en la mayoria de ellos (figuras y . Esto puede
explicarse por la celebracién de la Feria de Flores, un evento que atrae a un gran numero de
personas a la ciudad, lo que incrementa el factor de oportunidad para la comisién del delito. Por
lo que podemos afirmar, que no solo las caracteristicas territoriales afectan la dinamica del hurto
a personas, sino ademds las festividades y eventos sociales que competen a la ciudadania, como
el caso expresado de la feria de flores o navidad, donde vemos ligeros aumentos de casos.
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Figura 52: Linea temporal del hurto a personas entre 2018-2022
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En el contexto de Medellin, encontramos que los hurtos a personas se caracterizan principal-
mente por ser realizados mediante el atraco, como se ve en la figura Esta tendencia esta en
consonancia con el hecho de que en un gran nimero de casos de hurto se utilizan armas de fuego,
armas blancas y objetos contundentes (ver ﬁgura. Estos delitos son considerados como actos
violentos, donde la intimidacién a través del uso de armas o la fuerza fisica es el principal medio
utilizado.

Figura 53: Casos de hurto a personas por modalidad
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Este hallazgo plantea interrogantes sobre la regulacion y el control del uso de armas en la
sociedad. Aunque el porte de armas de fuego estd regulado en Colombia por la ley 2535 de
1993[45], la cual prohibe su tenencia para la mayoria de los ciudadanos, resulta preocupante que
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este tipo de arma sea el elemento més frecuentemente utilizado en los hurtos, incluso por encima
de las armas blancas que son de acceso mas facil.

Esto nos lleva a reflexionar sobre la efectividad de las politicas y medidas implementadas
para combatir el uso de armas en la ciudad. Es importante evaluar si se estan realizando los
esfuerzos suficientes para controlar el acceso y el uso indebido de armas de fuego, asi como para
promover medidas de prevencién y concienciacion en la comunidad. La seguridad y proteccién
de los ciudadanos deben ser prioridades, y es fundamental trabajar en conjunto para reducir la
incidencia de estos delitos violentos.

Figura 54: Casos de hurto a personas por Arma o medio utilizado
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Es curioso el hecho de que entre las principales modalidades del hurto a personas en la
ciudad se encuentren el descuido y el cosquilleo, ambas sin un contacto estrecho con la victima.
Esto nos lleva a reflexionar sobre la importancia de buscar estrategias para que la ciudadania
aumente su atencion hacia sus pertenencias personales, especialmente en espacios concurridos y
de caracter publico, aminorando confianzas excesivas que se puedan tener de manera intrinseca
en la sociedad.

En gran medida, lo comentado en los parrafos anteriores se ha plasmado en una herramienta
visual de facil acceso, que ha sido desarrollada como parte de este proyecto y que forma parte
de los entregables (ver figura . Esta herramienta visual representa una validacién adicional
de la importancia de este tipo de recursos en el andlisis de la dinamica del hurto y en la toma
de decisiones fundamentadas en datos.

Al analizar nuestro conjunto de datos relacionados con el recuento de casos de hurtos por
semana en cada barrio, utilizando redes neuronales y su implementacién en grafos, hemos
encontrado que la capacidad predictiva del modelo no fue muy alta. Por un lado, esto se
debe a la alta dispersién presente en las matrices utilizadas, lo que llevé al modelo a tender
a predecir la media de los casos. Por otro lado, la falta de otras variables asociadas a cada
espacio territorial impidié obtener un resultado preciso y fiel a la realidad. Como trabajo futuro,
se sugiere considerar la inclusion de caracteristicas estaticas asociadas a cada barrio de la ciudad.
De esta manera, no solo se tendran en cuenta las series de tiempo relacionadas con el niimero de
incidentes, sino también las caracteristicas territoriales donde ocurrieron.
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En cuanto a los modelos utilizados, diferente al de grafos, se realizé un andlisis exhaustivo
para determinar el mejor enfoque de prediccién de casos de hurto a partir de las caracteristicas
espaciales. Inicialmente, se evaluaron regresiones de tipo lineal y regresiones utilizando el
algoritmo XGBoost. Sin embargo, se observaron valores bajos para las métricas de evaluacion,
lo que indicaba que estos modelos no se ajustaban de manera adecuada a nuestros datos.

Fue entonces cuando se decidié emplear el algoritmo de bosques aleatorios, el cual mostré un
ajuste significativamente mejor entre la variable a predecir y las variables predictoras. Como se
mencioné en la seccién de modelado, se obtuvieron valores de R? de hasta 0.84 (Tabla, lo que
evidencia la robustez y versatilidad de dicho algoritmo.

El uso de bosques aleatorios permitié capturar la complejidad y las interacciones no lineales
presentes en nuestros datos. Ademds, su capacidad para manejar grandes conjuntos de variables
predictoras y su resistencia al sobreajuste fueron aspectos clave para obtener resultados satisfac-
torios en nuestro estudio.

Es importante resaltar que en nuestro modelo, las caracteristicas territoriales que mostraron
mayor importancia se relacionan principalmente con lugares que propician la convergencia de
personas en los diferentes barrios, como iglesias, tiendas, centros comerciales y lugares turisticos,
entre otros (figura . Estos hallazgos respaldan lo mencionado anteriormente, donde se argu-
mentaba que la densidad de personas incrementa el factor de oportunidad y, por consiguiente, el
riesgo de hurto.

Adicionalmente, al validar la correlacién directa entre estas caracteristicas y el numero de
hurtos (figura [28]), se pudo observar que a medida que aumenta la presencia de dichos lugares
en los barrios, también se incrementa la incidencia de casos de hurto. Esta correlacion refuerza
la relacién entre la concentracién de personas y la probabilidad de que ocurran hurtos en dichas
areas.

Estos resultados resaltan la importancia de considerar la influencia de las caracteristicas
territoriales en el andlisis del hurto a personas. Al identificar y comprender los factores que
contribuyen a la concentraciéon del delito, se pueden disenar estrategias mas efectivas para
prevenir y mitigar esta problemdatica. Asimismo, estos hallazgos refuerzan la necesidad de
implementar medidas de seguridad en los lugares de alta afluencia de personas, con el fin de
reducir la vulnerabilidad y proteger a la comunidad.

Es interesante notar que existe una correlacién entre el aumento del niimero de camaras
en las calles y un incremento en los casos de hurtos, lo cual va en contra de la expectativa
de que las cdmaras actien como una herramienta disuasiva del delito (figura . Aunque no
tenemos un conocimiento preciso sobre el estado de cada una de las camaras instaladas en el
municipio, podria sugerirse que las estrategias de vigilancia y prevencion del delito podrian ser
optimizadas para cumplir mejor con sus objetivos de salvaguardar la integridad de las personas
y sus propiedades.

Por otro lado, es interesante observar que variables relacionadas con escenarios deportivos,
hoteles y rutas de ciclismo no tienen un impacto significativo en la capacidad predictiva del
modelo. Aunque inicialmente esto podria parecer sorprendente, esta falta de influencia puede
explicarse en gran medida por la baja cantidad de estos lugares en la ciudad en comparacién
con otros espacios de esparcimiento. Esto genera un desequilibrio intrinseco entre algunas
caracteristicas en los datos analizados.

Es importante destacar que la falta de impacto predictivo no significa necesariamente que
estos lugares no estén asociados con casos de hurto. Puede deberse simplemente a que la
incidencia de hurtos en estas areas especificas es relativamente baja en comparacion con otros
lugares mas concurridos. Ademads, existen otros factores que podrian influir en la falta de relacién
detectada, como la ubicacién geografica de los escenarios deportivos, hoteles y rutas de ciclismo,
asi como las medidas de seguridad implementadas en estos lugares.

A lo largo del texto, se ha enfatizado la importancia de la parte técnica en los proyectos de
analitica de datos y la necesidad de establecer una arquitectura de datos de alto nivel. Por tal
razén se disend y planteo la arquitectura en la figura la cual proporciona una base sélida
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para almacenar, organizar y procesar grandes volimenes de datos de manera eficiente y efectiva.
Esta permite la escalabilidad y la integracién de los datos, asegurando su calidad y facilitando
el procesamiento de la informacion. Esto, a su vez, mejora la toma de decisiones, tanto a través
de enfoques visuales como mediante el modelado de datos.

Esta arquitectura de alto nivel es fundamental no solo para el proyecto en cuestion, sino
también para cualquier proyecto de analitica que busque aprovechar los servicios en la nube.
Se ha seguido principios y paradigmas de vanguardia, como MLOps, que resaltan aspectos
importantes como el gobierno de los datos y la implementacién continua de modelos de aprendi-
zaje automatico. Estos aspectos garantizan la confiabilidad y la eficiencia en la ejecucion de los
proyectos.

El planteamiento de esta arquitectura de datos se considera una referencia para futuros
trabajos, no solo en el ambito de la delincuencia, sino en proyectos analiticos en general. Su
adopcién permite aprovechar al maximo los avances tecnologicos y garantizar la excelencia en el
analisis de datos, impulsando la toma de decisiones basadas en evidencia y maximizando el valor
de la informacién disponible.

12 Conclusiones

Con base en los resultados obtenidos, podemos afirmar que se logré cumplir de manera satisfactoria
cada uno de los objetivos planteados al inicio de nuestro proyecto de grado. En términos
generales, se logré realizar predicciones sobre los hurtos en Medellin, teniendo en cuenta la
relacion de los incidentes con las caracteristicas urbanas circundantes, todo ello enmarcado dentro
del paradigma de MLOps.

En particular, se desarrollé una base de datos que se ajusta al objetivo de nuestro trabajo, en
la cual se vinculan las caracteristicas territoriales con los casos de hurto en la ciudad. Esta base
de datos puede resultar 1til para investigaciones futuras relacionadas con este tema. No obstante,
debemos tener en cuenta las posibles imprecisiones derivadas de la falta de actualizacién de las
fuentes y las posibles ambigiiedades en estas, por lo que se recomienda realizar mejoras a largo
plazo.

Ademds de esto, se identificaron caracteristicas fenomenolégicas del hurto a personas en
Medellin. Por un lado, se evidencié que este delito se caracteriza por su naturaleza violenta, con
la presencia de atracos y el uso de armas que representan un gran peligro para la integridad de
las personas. Por otro lado, se observé que los delincuentes aprovechan la confianza y distraccién
de las victimas para cometer hurtos mediante el cosquilleo y el descuido.

Adicionalmente, se logro focalizar el hurto en la ciudad en aquellos lugares de mayor conver-
gencia de personas. Esto se validé a través del modelado, donde se demostré que los lugares que
albergan a un alto nimero de personas también presentan una mayor incidencia del delito. Esto
se debe, en parte, al factor de oportunidad que representa la presencia masiva de personas en un
area determinada.

Podemos afirmar que los algoritmos, como los bosques aleatorios, se adaptan de manera
efectiva a la complejidad de nuestros datos, lo que resalta su relevancia en proyectos de analisis
y toma de decisiones fundamentadas. Esto abre un abanico de oportunidades en el estudio del
hurto a personas y nos permite profundizar en su comprension.

Asimismo, es importante no subestimar la importancia de las variables que no son altamente
predictivas en el modelo. Estas variables pueden desempenar un papel crucial en términos de
seguridad y prevencién del delito. Es fundamental considerar todas las variables relevantes y
adoptar enfoques integrales en la implementaciéon de estrategias de seguridad. Esto implica
abordar tanto los lugares con alta incidencia de hurto como aquellos que puedan presentar
vulnerabilidades potenciales.

En este trabajo, queda clara la importancia de utilizar tecnologias de vanguardia, ya que nos
permiten no solo optimizar nuestros procesos, sino también agilizar el analisis mediante el uso
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de herramientas visuales, aliviando la carga cognitiva y facilitando la interpretacion de los datos.
Queda reafirmada la importancia de utilizar recursos visuales en el andlisis de datos y la toma de
decisiones. La utilizacién de herramientas visuales tiene un impacto significativo al comunicar de
forma efectiva los hallazgos y resultados obtenidos, lo cual resulta en un enfoque méas informado
y proactivo en la lucha contra el hurto a personas.

Basados en nuestro andlisis, se derivan las siguientes recomendaciones. En primer lugar, es
importante promover estrategias de responsabilidad individual y autoproteccién para combatir el
hurto por cosquilleo y descuido. Esto puede lograrse a través de campanas de concientizaciéon y
educacién dirigidas a la ciudadania, destacando la importancia de estar atentos a sus pertenencias
y evitar confiar en exceso en entornos publicos.

Ademsds, es necesario tener en cuenta que el simple aumento en la cantidad de cdmaras de
vigilancia no garantiza automaticamente una reduccién en la incidencia del hurto. Es fundamental
evaluar la calidad y eficacia de la implementacién de estas camaras, asi como las estrategias
de monitoreo, respuesta y coordinacién por parte de las autoridades competentes. Se debe
garantizar que las camaras estén ubicadas estratégicamente en areas de alto riesgo y que se
realice un monitoreo adecuado para detectar y responder de manera oportuna a los incidentes.

Asimismo, se recomienda realizar andlisis exhaustivos para identificar posibles brechas en la
cobertura de vigilancia. Es necesario determinar si existen dreas con una concentracion de casos
de hurto a pesar de la presencia de cdmaras, lo cual podria indicar la necesidad de ajustar la
distribucién de las camaras o implementar medidas adicionales de seguridad en esas zonas.

Este proyecto abre las puertas a multiples andlisis futuros, que van maéas alld de las ca-
racteristicas territoriales estudiadas. Podemos explorar la conexién entre el hurto a personas
de cardcter violento con las lesiones personales y el homicidio en la ciudad, lo cual ampliaria
nuestro entendimiento sobre la delincuencia y sus consecuencias. Ademads, es relevante buscar la
implementacion de estrategias de prevencién, como las propuestas en los estudios de Marlies et
al. [46] y Roach et al. [47], para abordar de manera mds efectiva el problema del hurto.

En cuanto al uso de las camaras de vigilancia de la ciudad, es necesario disenar y optimizar
planes y estrategias de prevencion que las involucren, buscando maximizar su efectividad en la
disuasion y deteccién del hurto. Esto implica evaluar su ubicacién, calidad de imagen, alcance y
coordinacién con las autoridades competentes.

En el ambito técnico, es importante mencionar que queda pendiente mejorar las conexiones
a las fuentes de datos. Se puede desarrollar y utilizar scrappers para obtener informacién mas
detallada y actualizada. Adem4s, es necesario refinar la arquitectura del sistema, considerando
aspectos de seguridad y optimizacion de recursos. Seria beneficioso implementar métricas de
desempeno para evaluar el uso eficiente de los recursos y asegurar un funcionamiento éptimo.

En cuanto al modelado, se sugiere explorar la posibilidad de asignar pesos a las aristas de los
grafos utilizados y considerar caracteristicas adicionales més alld del nimero de incidentes. Esto
podria mejorar la representacion de las relaciones entre las variables, ya que la forma en que se
abordé inicialmente no permite obtener predicciones precisas. Ademds, es necesario ajustar los
hiperparametros de los modelos utilizados con el fin de obtener resultados mas precisos y sélidos.

En resumen, este proyecto nos brinda oportunidades para futuros andlisis, incluyendo la
conexién entre distintos tipos de delitos, la implementacion de estrategias de prevencién basadas
en evidencia y la mejora en aspectos técnicos del estudio. Estas recomendaciones permitirdn
ampliar nuestro conocimiento y contribuir a la seguridad y prevencion del hurto a personas en
la ciudad.

13 Aspéctos éticos
Los datos que se utilizardn en el desarrollo de este proyecto son tanto de caracter publico como

privado, y se pueden obtener de fuentes de datos como el SIEDCO, el SISC y Medata, asi como
de recursos y APIs como Google Maps, aunque el uso de esta ultima implica un costo. No hay
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restricciones asociadas a la privacidad de los datos publicos, mientras que el acceso a los datos
privados se ha obtenido de manera legal y se utilizard tnicamente con fines académicos. El
trabajo de grado propuesto se compartira para aquellos que lo consideren relevante, sin ninguna
intencién lucrativa. Al cumplir con los objetivos definidos en este proyecto, se busca desarrollar
una herramienta de apoyo para el estudio del fenémeno del hurto a personas en Medellin, que
no solo permita comprender las dindmicas del delito, sino que también ayude en la toma de
decisiones preventivas en funcién de los hechos observados.
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14 Anexos

14.1 Links a los recursos
A continuacién se dejardan los enlaces a los dierentes recursos usados a lo largo de este trabajo.
e Tabla con informacién de las bases de datos usadas

— https://docs.google.com/spreadsheets/d/1mEgHi EMASCFV3NQXGm_
KYnL32fKhvgH9tEeW8N1Fzv0/edit?usp=sharing

e Repositorio publico de Github
— https://github.com/jarboledac/hurto_a_personas_en_medellin
e Tablero de dinamicas del hurto

— https://public.tableau.com/views/Tablero_16781551878570/Dashboardl?:
language=es-ES&:display_count=n&:origin=viz_share_link

e Tablero de observabilidad

— https://us-east-1.quicksight.aws.amazon.com/sn/
dashboards/1e3d46f5-a566-42d1-aef9-971cd89183c5/views/
69b64cf7-4b39-4bd5-87£8-eb7d6c6ccbd2
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 https://docs.google.com/spreadsheets/d/1mEgHiEM45CFV3NQXGm_KYnL32fKhvgH9tEeW8N1Fzv0/edit?usp=sharing
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