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Resumen

Titulo: Prediccion de la probabilidad de robo en barrios de Bucaramanga mediante Machine
Learning”

Autor: Jhonnatan Yesid Bottia Ramirez™

Palabras clave: Aprendizaje Automatico, Hurto a Personas, XGBoost, Bucaramanga, Seguridad

Ciudadana, Clasificacién Binaria.

Descripcion:

El presente trabajo desarrolla un sistema predictivo de hurtos a personas en los barrios de
Bucaramanga, Colombia, mediante técnicas de aprendizaje automatico. A partir de 103.879
registros historicos del SIEDCO de la Policia Nacional para el periodo 2010-2025, se construyé
un modelo de clasificacion binaria capaz de estimar la probabilidad de ocurrencia de hurtos para
cualquier combinacion de barrio, dia de la semana y franja horaria.

Se compararon cuatro algoritmos mediante validacion cruzada estratificada K=5: regresion
logistica (78,21%), arbol de decision (75,33%), Random Forest (77,93%) y XGBoost (82,12%).
XGBoost fue seleccionado como modelo final por su mayor desempefio y estabilidad. Los
hiperparametros se optimizaron mediante RandomizedSearchCV con 40 iteraciones y AUC-ROC
como métrica objetivo. Sobre un conjunto de prueba independiente el modelo alcanzé accuracy
del 82,2%, recall del 84,3%, F1-score de 0,825, AUC-ROC de 0,9066 y Average Precision de 0,89.
Las probabilidades fueron calibradas mediante Platt Scaling garantizando que el conjunto de
prueba no participara en ninguna etapa del ajuste.

Los resultados se presentan a traves de un dashboard interactivo en Leaflet.js que visualiza el
riesgo por barrio segun dia y franja horaria. Los barrios se clasificaron en niveles ALTO, MEDIO
y BAJO para el escenario critico identificado: viernes entre las 17:00 y las 21:00 horas. Se
formularon cinco recomendaciones estratégicas para apoyar la asignacion eficiente de recursos de
seguridad por parte de la Policia Metropolitana y la Alcaldia de Bucaramanga.

* Trabajo de Grado
** Facultad de Ingenierias Fisicomecanicas. Escuela de Estudios Industriales y Empresariales

Director: Henry Lamos Diaz. Doctor en Fisica y Matematicas
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Abstract

Title: Prediction of Robbery Probability in Bucaramanga Neighborhoods Using Machine
Learning”

Autor: Jhonnatan Yesid Bottia Ramirez™

Keywords: Machine Learning, Robbery, XGBoost, Bucaramanga, Public Safety, Binary
Classification.

Description:

This work develops a predictive system for theft against persons in the neighborhoods of
Bucaramanga, Colombia, using machine learning techniques. Based on 103,879 historical records
from the Statistical, Criminal, Contraventional and Operational Information System (SIEDCO) of
the National Police for the period 2010-2025, a binary classification model was built to estimate
the probability of theft occurrence for any combination of neighborhood, day of the week and time
slot.

Four algorithms were compared using stratified K=5 cross-validation: logistic regression (78.21%),
decision tree (75.33%), Random Forest (77.93%) and XGBoost (82.12%). XGBoost was selected
as the final model due to its superior performance and stability. Hyperparameters were optimized
using RandomizedSearchCV with 40 iterations and AUC-ROC as the target metric. Evaluated on
an independent test set, the model achieved an accuracy of 82.2%, recall of 84.3%, F1-score of
0.825, AUC-ROC of 0.9066 and Average Precision of 0.89. Probabilities were calibrated using
Platt Scaling, ensuring the test set did not participate in any adjustment stage.

Results are presented through an interactive dashboard built with Leaflet.js that visualizes theft
risk by neighborhood according to day and time slot. Neighborhoods were classified into HIGH,
MEDIUM and LOW risk levels for the critical scenario identified: Fridays between 17:00 and
21:00 hours. Five strategic recommendations were formulated to support efficient security
resource allocation by the Metropolitan Police and the Mayor's Office of Bucaramanga.

* Degree Work
** Facultad de Ingenierias Fisicomecanicas. Escuela de Estudios Industriales y Empresariales

Director: Henry Lamos Diaz. Doctor en Fisica y Matematicas
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Introduccion

La seguridad ciudadana es una prioridad en las ciudades colombianas, incluyendo
Bucaramanga, donde encuestas como la de Percepcion Ciudadana del Area Metropolitana de
Bucaramanga (AMB) 2024 y el Informe Especial sobre Seguridad y Convivencia 2025 de
Bucaramanga Como Vamos indican que entre el 60% y el 70% de los habitantes se siente inseguro
0 muy inseguro. Esto ocurre a pesar de reducciones en indicadores objetivos como los hurtos, que
pasaron de 9.378 casos en 2023 a 4.808 en 2024, con una disminucion adicional estimada entre el

37% y el 55% en los primeros meses de 2025.

Esta brecha entre cifras oficiales y percepcién ciudadana se acentlia en zonas comerciales
densas como Centro, La Concordia, El Tejar y Cabecera, donde se concentra una alta incidencia
de robos a personas y establecimientos. Esta situacion genera una necesidad urgente de
implementar métodos innovadores que fortalezcan la prevencion y la capacidad de respuesta en

areas de alta densidad poblacional y con limitaciones en servicios publicos.

Actualmente, la asignacion de recursos de seguridad se basa principalmente en registros
historicos agregados y decisiones administrativas, 1o que conduce a respuestas predominantemente
reactivas —a través de la linea 123, cuadrantes y planes operativos— y a una cobertura
potencialmente desigual en zonas de mayor riesgo. Esto limita la capacidad de anticipacién y la

focalizacion preventiva.

Ante este desafio, las herramientas de andlisis de datos y la inteligencia artificial ofrecen
un alto potencial transformador. Los modelos de aprendizaje automatico permiten identificar
patrones ocultos en grandes volimenes de datos criminales y demogréaficos, facilitando la

prediccién de la probabilidad de delitos como el hurto con un enfoque espacio-temporal. Este tipo
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de enfoques ha demostrado resultados favorables en ciudades como Chicago, Londres y Medellin,

mediante el uso de técnicas como bosques aleatorios, redes neuronales y regresion logistica.

En este contexto, el presente trabajo desarrollé un sistema predictivo de hurtos a personas
para Bucaramanga, integrando datos historicos de criminalidad del SIEDCO con variables
demogréficas y espaciales del DANE. El objetivo fue proporcionar una herramienta estratégica
que apoye la asignacion de recursos policiales y permita implementar acciones preventivas mas

precisas y equitativas.

El proyecto abarcé la recoleccion y limpieza de datos, su andlisis exploratorio, la
construccién y validacion de modelos predictivos mediante técnicas de aprendizaje automatico,
asi como la identificacion de zonas criticas mediante visualizaciones geoespaciales interactivas.
Adicionalmente, se formularon recomendaciones para la reasignacion de recursos de seguridad
con base en los niveles de riesgo estimados, contribuyendo a una gestion mas proactiva y eficiente

de la seguridad ciudadana en la ciudad.
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Tabla de Cumplimiento de Objetivos

La siguiente tabla relaciona cada objetivo especifico planteado en el plan de proyecto de

grado con el numeral del documento que da cumplimiento a dicho objetivo, conforme al formato

establecido por la Escuela de Estudios Industriales y Empresariales de la Universidad Industrial

de Santander.

Tabla 1
Cumplimiento de Objetivos

Objetivo especifico

Cumplimiento

Recolectar, depurar y estructurar informacion
sociodemogréficay de seguridad a nivel de barrio en
Bucaramanga, con el proposito de construir una base

de datos adecuada para el analisis.

Analizar la informacion recopilada con el fin de
identificar patrones y relaciones asociados a la
ocurrencia de robos, mediante la aplicacion de
técnicas de aprendizaje automatico supervisado y no

supervisado.

Disenar, entrenar y validar un modelo predictivo que
permita estimar la probabilidad de ocurrencia de

robos por barrio.

Evaluar el desempeiio del modelo propuesto

utilizando métricas estadisticas apropiadas, con el

Capitulo 3, secciones 3.1 y 3.2
(Recoleccion 'y preprocesamiento de

datos). Apéndice A.

Capitulo 3, seccion 3.3 (EDA). Capitulo
4, seccion 4.1 (Resultados del analisis

exploratorio).

Capitulo 3, secciones 3.4, 3.5, 3.6, 3.6.1
y 3.6.2 (Ingenieria de caracteristicas,
entrenamiento,

target binario,

optimizacion de hiperparametros y

calibracion). Apéndice A.

Capitulo 4, secciones 4.2, 43 y 4.4
(Comparacion de modelos y evaluacion
XGBoost: accuracy 82,2%, recall 84%,
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Objetivo especifico

Cumplimiento

fin de determinar su capacidad predictiva y nivel de

confiabilidad.

Identificar zonas de mayor riesgo delictivo a partir
de la visualizacion espacial de los resultados

obtenidos por el modelo.

Formular lineamientos tecnicos basados en los
resultados del analisis, orientados a apoyar la
asignacion de recursos de seguridad desde un

enfoque analitico.

Elaborar un articulo cientifico que sintetice los
aportes metodoldgicos y los resultados del sistema
predictivo desarrollado, con el fin de contribuir a la
produccién académica en el campo de la analitica de

seguridad ciudadana.

Fl-score 0,83, AUC-ROC 0,9069,
AP=0,91; y andlisis de explicabilidad

SHAP).

Capitulo 5, secciones 5.1, 5.2, 5.3y 5.4
(Mapas y dashboard
ApéndicesB,C,DyE.

interactivo).

6.2

(Recomendaciones estratégicas R1 a R5).

Capitulo 6, seccion

Apéndice F. Articulo cientifico en

formato IEEE: "Prediccion de la
Probabilidad de Robo en Barrios de
Bucaramanga  mediante Machine
Learning: Clasificacion Binaria con

XGBoost y Explicabilidad SHAP."
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1. Revision de la Literatura

1.1.  Analisis Bibliométrico

El andlisis bibliométrico permitié examinar la evolucion, el impacto y la produccién
cientifica relacionada con el uso de modelos de Machine Learning (ML) para la prediccion de
delitos urbanos. Para su desarrollo, se consultaron bases de datos académicas como Scopus, Web
of Science y Google Scholar, empleando combinaciones de palabras clave tales como crime
prediction, machine learning, urban crime, artificial intelligence, criminal forecasting, spatial

crime anélisis, robbery prediction, data mining y deep learning.

1.1.1. Ecuacién de busqueda y estrategia de seleccion

Para el desarrollo del analisis bibliométrico se empled una estrategia de bulsqueda
estructurada en las bases de datos Scopus, Web of Science y Google Scholar, las cuales se
reconocen por su rigurosidad académica y amplia cobertura en publicaciones cientificas
internacionales.

El objetivo fue identificar las principales tendencias de investigacion sobre la prediccion de delitos
urbanos mediante Machine Learning, considerando tanto los enfoques tedricos como las

aplicaciones practicas en contextos urbanos y territoriales comparables a Bucaramanga.

La ecuacion de busqueda empleada en Scopus se formul6 de la siguiente manera:

Tabla 2
Ecuacién de Busqueda.

Iteracion Ecuacién Resultados

TITLE-ABS-KEY ( "crime prediction” OR “criminal forecasting” OR "urban
1 crime” OR "robbery prediction" ) AND ( "machine learning” OR "deep 473
learning" OR "artificial intelligence" OR "data mining" ) AND ( "urban" OR
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Iteracién Ecuacién Resultados

“city" OR "spatio-temporal™ OR "hotspot” OR “GIS") AND PUBYEAR > 2017
AND PUBYEAR < 2027

Esta ecuacion permitid identificar articulos publicados entre 2018 y 2026, con un enfoque
en el uso de modelos de aprendizaje automatico y técnicas de inteligencia artificial para el analisis
y prediccion del crimen urbano, integrando variables espacio-temporales, sociodemograficas y
geogréficas.

Los resultados obtenidos fueron depurados con base en la relevancia tematica y la pertinencia
metodoldgica, lo que permitié construir un corpus bibliografico solido que sirvi6 de base para los
andlisis de coocurrencia de palabras clave, densidad temética y red de colaboracién entre autores

presentados en las siguientes figuras.

1.1.2. Principales Hallazgos

El andlisis bibliométrico realizado permitié identificar una tendencia creciente y
consolidada en la investigacion sobre el uso de Machine Learning para la prediccion de delitos
urbanos.

Desde el afio 2019 se observa un aumento sostenido en la produccion cientifica relacionada con el
tema, alcanzando su punto mas alto entre 2022 y 2024, periodo en el que emergen enfoques
multidisciplinarios que combinan analisis espacial, mineria de datos y modelos predictivos de

seguridad ciudadana.

En la Figura 1 (Density Visualization) se aprecia una concentracion significativa de
publicaciones en torno a términos como crime prediction, machine learning, urban safety, spatial

analysis y hotspot mapping, lo que evidencia el interés académico por el analisis delictivo en
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entornos urbanos y el uso de herramientas predictivas para la gestion de la seguridad.
Asimismo, el mapa revela que las investigaciones méas citadas se agrupan principalmente en
regiones con alta densidad de produccion cientifica, como Estados Unidos, Reino Unido, China 'y
la India, con una presencia creciente de estudios en América Latina, especialmente en Colombia,

México y Ecuador.

Figura 1
Density Visualization

Por su parte, la Figura 2 (Network Visualization) muestra la red de coocurrencia entre
autores y palabras clave, destacando nodos centrales como random forest, deep learning,
predictive policing y spatio-temporal modeling. Estos términos reflejan la evolucion de la tematica
hacia modelos mas complejos y explicables, asi como la integracion de datos espaciales y

temporales en la prediccion del crimen.
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Figura 2
Network Visualization
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Finalmente, la Figura 3 (Overlay Visualization) permite visualizar la evolucién temporal

de las publicaciones. En ella se observa una transicién desde los enfoques clasicos de mineria de

datos hacia la adopcidon de redes neuronales profundas (LSTM, CNN) y técnicas de Explainable

Artificial Intelligence (XAI) a partir del afio 2023, lo que marca una nueva etapa en la investigacion

sobre prediccion del crimen, caracterizada por una mayor preocupacion por la transparencia y la

interpretabilidad de los modelos.
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Figura 3
Overlay Visualization
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Estos resultados evidencian que la prediccion del crimen mediante Machine Learning es
una linea de investigacion en consolidacién, con alto potencial de aplicacion préctica. Ademas,
confirman la pertinencia de desarrollar un modelo predictivo adaptado al contexto urbano de
Bucaramanga, aprovechando las lecciones metodolégicas y las tendencias globales identificadas

en la literatura reciente.
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1.1.3. Revistas Destacadas

21

El andlisis de las fuentes de publicacion permitio identificar las principales revistas

cientificas que concentran la produccién académica sobre prediccion del crimen mediante Machine

Learning, tanto a nivel internacional como regional. Estas revistas se caracterizan por su alto

impacto, revision por pares y enfoque en el cruce entre tecnologia, seguridad y analisis urbano. Se

relacionan a continuacion en la Tabla 2.

Tabla 3

Revistas y Conferencias de Referencia

Revista / Pais/Editorial Enfoque Principal Relevanc.la para Referenmg
Fuente la Investigacién  representativa
- . Meta-analisis
Karba}Ia Modelgs_ predlctlvos c_je crimen, global de 50 Karbala Int. J.
International . analisis comparativo de . .
Irak/Elsevier . estudios sobre Modern Sci.
Journal of algoritmos (RF, XGBoost, Y
prediccién (2025)

Modern Science

EE. UU./
IEEE Access |EEE
Frontiers in )
Suiza/
Computer .
; Frontiers
Science
Computers,
Environment Paises Bajos /
and Urban Elsevier
Systems
ISPRS
International Suiza / MDPI

Journal of Geo-
Information

LSTM)

Deep Learning y series
temporales aplicadas al analisis
de crimen urbano

Integracion de variables
socioecondmicas y geograficas
con ML

Sistemas de Informacion
Geogréfica (SIG) y aprendizaje
automatico

Modelado espacial, anélisis
SIG y urban analytics

criminal con 1A
Modelos LSTM y
CNN con alto
desempefio
predictivo
(precision > 0.85)
Modelos hibridos
para prediccion
de robos y
homicidios
urbanos

Aplicaciones
espaciales para la
planificacion y
gestién del riesgo
delictivo
Uso de
informacion
geografica para
detectar patrones

Mandalapu et
al., 2023

Vega-Huerta et
al., 2024

Deng et al.,
2023

Saraiva et al.,
2022
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Revista / Relevancia para Referencia

Fuente Pais/Editorial Enfoque Principal la Investigacion  representativa
delictivos
urbanos
Fomenta la
Security Reino Unido / . Anal_|3|s empIrico fj,e reIacmn/entre Chainey et al.,
. criminalidad y aplicacion de teoria
Journal Springer - e 2008
modelos predictivos criminoldgica 'y
analitica de datos
Relaciona la
Journal_ ol Suiza/ Inteligencia artificial y EYIIERI 7L Bogomolov et
Computational . . . conducta humana
. . Springer comportamiento social urbano - al., 2014
Social Science con la prediccion
del crimen
: Pionera en
Revista )
Colombia en usar
Facultad de o .

i . Aplicacion de ML en RF para Ordorfiez-Eraso
Ingenieria Colombia bl ial b q 60 d L 202
(Univ. de problemas sociales y urbanos eteccion de etal., 2020

Antio .uia) tendencias de
q homicidio
LIRUIOL ReEvEE inve[;tlru;c(:jignes
Latinoamerican Estudios de seguridad y sobreg delitos
a de Estudios de Ecuador prediccién criminal en América FLACSO, 2022

) ) urbanos y
Seguridad Latina oliticas de
(FLACSO) P >

prevencion

Estas revistas conforman el nucleo del corpus bibliografico que sustenta la presente
investigacion. Su relevancia radica en que articulan enfoques técnicos y sociales, permitiendo
comprender el fenémeno delictivo no solo desde la modelacién matemaética, sino también desde la

perspectiva territorial y preventiva.

Ademas, reflejan una transicion epistemoldgica hacia enfoques mas explicables y
éticamente responsables en el uso de la inteligencia artificial para la seguridad ciudadana,

tendencia clave que fundamenta la pertinencia del proyecto aplicado al contexto de Bucaramanga.
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1.1.4. Autores mas citados (2018-2026)

El analisis bibliométrico realizado a partir de las bases Scopus, Web of Science y Google
Scholar entre 2018 y 2026 permiti6 identificar a los investigadores mas influyentes en el campo
de la prediccion del crimen mediante Machine Learning.

Los autores se agrupan en dos grandes vertientes:

e Aquellos que han consolidado el marco tedrico y metodoldgico internacional en prediccion

espacio-temporal del crimen.

e Y quienes, desde América Latina, han comenzado a adaptar y aplicar dichos modelos a realidades

urbanas y sociales especificas, incluyendo el contexto colombiano.

La Tabla 4 presenta los autores mas citados, sus principales aportes y su pertinencia para

la investigacion orientada a Bucaramanga.

Tabla 4
Principales Autores
Autor (es) Ano(s) de Pal_s,/ Aporte principal Relevancia para el
mayor impacto  Regién proyecto
: N - Proveen las bases
Realizaron una revision sistematica L
Mandalapu, tedricas para la
] ; sobre modelos de ML y Deep o .
V.; Roy, N.; . ) seleccion de algoritmos
2 2023-2025 EE. UU. Learning para la prediccion -
Elluri, L.; .. . e . interpretables y
criminal, identificando tendencias .
Vyas, P. . . aplicables al contexto
en algoritmos explicables (XAl).
urbano.
Desarrollaron modelos hibridos de Rri];(e.g‘\rr;?argf}\slféﬂara
Zhang, X.; Gradient Boosting y XGBoost para ! P y

Deng, S. 2022-2024 China analisis espacio-temporal de

delitos urbanos.

reducir sobreajuste en el

modelo propuesto para
Bucaramanga.

Sistematizaron estudios regionales  Permite contextualizar

Lopez, G.; Ecuador / .
Manosalva, 2024-2025 América  Sopre el uso de ML en seguridad el proyecto dentro de la
P L atina ciudadana, destacando limitaciones  produccion cientifica

de datos en América Latina. latinoamericana.
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Autor(es) Ano(s) de Pal's,/ Aporte principal Relevancia para el
mayor impacto  Regién proyecto
Aplic6 Random Forest y regresion  Base metodologica para
Salazar, V. 2020 Colombia logistica para estimar rgnq@enma la |mplemen_tac_:|on de
penal en el sistema judicial modelos predictivos con
colombiano. datos locales.
Analizé la criminalidad Fundamenta el analisis
intraurbana en Medellin mediante territorial y
Franco . . . . -
2018 Colombia regresiones espaciales, socioecondmico del
Galeano, J. . - .
identificando factores crimen en
socioecondémicos de violencia. Bucaramanga.
Aporta lineamientos
Pioneros en mapas de puntos para la integracion entre
Chainey, S.; Reino . . Machine Learning y
Ratcliffe, J. 2018-2022 Unido callgntgs (hOtSPOt mapp_lng) y Sistemas de
analisis espacial del crimen. o -
Informacion Geogréfica
(SIG).
Incorpord variables Guia para seleccionar
Wang, T. 9020-2023 China sociodemogréficas y de_ entorno variables contextuales
urbano en modelos predictivos de relevantes para
delitos. Bucaramanga.
. Integro datos de movilidad urbana Sugiere la utilidad de
Bogomolov, Reino . ) o
2019 X provenientes de celulares para variables de movilidad y
A Unido . . L . .
anticipar delitos con precision. densidad poblacional.
. A Aporta la vision méas
Lider6 un meta-analisis .
Karbala Int. . X reciente sobre
3 Modern mt«_arn_auonal so_bre modelos desempefio y
; " 2025 Global predictivos del crimen con ML, o
Sci. (Comité aplicabilidad de
N destacando el rol de RF y : i
Editorial) algoritmos en seguridad

XGBoost.

urbana.

Fuente: Elaboracion Propia

1.1.5. Sintesis interpretativa

Machine Learning para la prediccién del crimen.

El periodo 2018-2026 marca una etapa de maduracion teérica y metodoldgica en el uso de

Los estudios de Mandalapu, Roy y Elluri (2023-2025) establecen los referentes globales

sobre explicabilidad y ética en 1A aplicada a seguridad, mientras que las investigaciones de Lépez



PREDICCION DE ROBOS EN BUCARAMANGA CON MACHINE LEARNING 25

y Manosalva (2024) y Salazar (2020) representan el esfuerzo latinoamericano por adaptar estos

modelos a contextos con limitaciones de datos, desigualdad social y alta variabilidad espacial.

Para el caso de Bucaramanga, la combinacion de estas referencias respalda la construccién
de un modelo predictivo explicable, fundamentado en algoritmos robustos (Random Forest,
XGBoost) y variables geograficas, temporales y sociodemograficas, coherentes con las tendencias

internacionales y las necesidades locales.

1.1.6. Tendencias

Entre los afios 2018 y 2026, la investigacién sobre la prediccion del crimen urbano
mediante Machine Learning (ML) e inteligencia artificial (1A) ha mostrado una expansion
sostenida en cuatro dimensiones interrelacionadas: metodoldgica, tecnoldgica, tematica y regional.
Estas tendencias reflejan una evolucion del enfoque estadistico tradicional hacia un modelo
integral de analitica urbana, que combina precision algoritmica, explicabilidad y responsabilidad

social.

1.1.6.1. Tendencias metodologicas.

1.1.6.1.1. Consolidacion de modelos hibridos. La literatura reciente evidencia una
transicion hacia arquitecturas hibridas que combinan algoritmos clasicos con redes neuronales
profundas. Los modelos Random Forest + LSTM y XGBoost + ARIMA han demostrado alta
capacidad para capturar patrones espacio-temporales de delitos, especialmente en contextos

urbanos dindmicos (Huamantingo et al., 2025; Mandalapu et al., 2023).

Asimismo, los modelos autorregresivos mejoran la sensibilidad ante variaciones semanales

y estacionales en la incidencia delictiva.
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1.16.1.2. Explicabilidad de la 1A (XAl). Desde 2023, la transparencia y trazabilidad
de los modelos se convirtieron en criterios esenciales para la investigacion aplicada en seguridad

ciudadana.

Herramientas como SHAP, LIME y Permutation Importance permiten identificar las
variables més influyentes, garantizando que las decisiones predictivas sean comprensibles para

actores publicos.

Investigaciones como las de ARPI (2023) y Nature (2025) destacan que la explicabilidad
no es solo un valor técnico, sino un requisito ético frente a los posibles sesgos y desigualdades

algoritmicas.

1.1.6.1.3. Optimizacion mediante mineria de datos y seleccion de caracteristicas.
Los estudios actuales priorizan la depuracion de variables explicativas, destacando las relacionadas

con tiempo, edad, educacion, clima y coordenadas geograficas (WJARR, 2025).

Se observa también un auge del web scraping y de los data lakes urbanos, que integran
informacidn proveniente de redes sociales, sensores y registros administrativos, facilitando la

construccidn de bases de datos predictivas mas completas.

1.1.6.2. Tendencias tecnoldgicas

1.1.6.2.1. Integracion con Sistemas de Informacion Geografica (SIG). La sinergia
entre ML y SIG constituye una de las mayores innovaciones recientes. Los modelos acoplados a
sistemas geoespaciales permiten visualizar patrones delictivos en tiempo real y optimizar los

recursos policiales.
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En ciudades intermedias como Bucaramanga (Colombia) o Alvorada (Brasil), esta

integracion se utiliza para identificar zonas calientes y vulnerabilidades territoriales.

1.1.6.2.2. Automatizacion con IA generativa y APIs. Universidades y gobiernos
latinoamericanos (Peru, Brasil) han comenzado a utilizar APIs de IA generativa —como GPT o
Claude— para procesar informacion proveniente de redes sociales, noticias y registros publicos,

alimentando sus modelos predictivos de manera automatizada.

1.1.6.2.3. Prediccién en tiempo real y visualizacion dinamica. Los dashboards y
plataformas interactivas estdn reemplazando los reportes estaticos, favoreciendo la toma de

decisiones instantanea.

Empresas como Axon y proyectos como PredPol lideran este cambio hacia la vigilancia

predictiva basada en flujos de datos urbanos continuos.

1.1.6.3. Tendencias tematicas

1.1.6.3.1. Ampliacion hacia delitos financieros y cibernéticos. Paralelamente al
crimen urbano, la IA se aplica a la deteccion de fraudes, lavado de activos y delitos informaticos
(AML/FinCrime), integrando tecnologias como blockchain para garantizar trazabilidad y

transparencia.

1.1.6.3.2. Prediccion en ciudades intermedias. Desde 2022, los estudios han migrado
del enfoque en megaciudades hacia urbes medianas con limitaciones de datos —como Ambato,
Alvorada y Bucaramanga—, donde se evalla la transferibilidad de los modelos globales al

contexto local (FLACSO, 2022; UNAD, 2025).
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1.1.6.3.3. Etica y justicia algoritmica. Los informes de Fair Trials (2024) y IEEE

Access (2025) advierten sobre el riesgo de reproducir sesgos institucionales.

La nueva linea de investigacion sobre IA responsable propone marcos de auditoria y

principios éticos aplicados a la seguridad publica.

1.1.6.4.Tendencias regionales: América Latina. En América Latina, la adopcion de

sistemas predictivos ha avanzado de manera paulatina pero sostenida:

Colombia, Brasil, Pert y Ecuador lideran la implementacion de laboratorios de analitica

criminal y modelos predictivos a escala urbana.

En Pert, Huamantingo et al. (2025) desarrollaron un sistema ML estandarizado para
agencias policiales; mientras que en Brasil, Ortiz et al. (2025) aplicaron web scraping e I1A para el

monitoreo automatizado de delitos.

En Colombia, el modelo PRiISMA (Fiscalia General, 2024) predice reincidencia penal, y
estudios recientes sugieren que ciudades como Bucaramanga tienen condiciones favorables para

modelos basados en Random Forest con variables socioespaciales.

1.1.6.5.Perspectivas futuras (2025-2030). Las proyecciones indican que el campo
avanzara hacia una criminologia computacional interdisciplinaria, donde confluyen la sociologia,

el urbanismo vy la inteligencia artificial. Se anticipan tres grandes lineas de desarrollo:

Gemelos digitales urbanos: simulacion virtual de escenarios de inseguridad para planificar

intervenciones preventivas.

Modelos federados y privacidad diferencial: entrenamiento descentralizado para preservar

la confidencialidad de datos ciudadanos.
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Prediccion preventiva y decisiones explicables: sustitucion del uso punitivo de la 1A por

herramientas de prevencion ciudadana basadas en evidencia y transparencia.

1.1.6.6.Sintesis. Las tendencias entre 2019 y 2025 confirman la madurez del campo hacia

modelos predictivos éticos, explicables y geoespacialmente contextualizados.

Para Bucaramanga, esto implica desarrollar modelos RF—XGBoost integrados con SIG y
datos ambientales, acompafiados de herramientas de interpretabilidad (SHAP) y evaluacion social,

contribuyendo a una vision preventiva y transparente de la seguridad urbana.
1.2.  Analisis Preliminar de Literatura

La literatura reciente sobre la prediccion del crimen urbano mediante Machine Learning
(ML) refleja un campo en consolidacién, que combina analisis espacial, mineria de datos y
modelado predictivo para anticipar comportamientos delictivos. A nivel global, los avances se han
centrado en tres lineas principales: la prediccion espacio-temporal del delito, la integracion con
Sistemas de Informacion Geogréafica (SIG) y la explicabilidad algoritmica aplicada a la seguridad

publica.

En los paises desarrollados, autores como Mohler et al. (2011) sentaron las bases de los
modelos de prediccion criminal al utilizar procesos de punto Hawkes para anticipar delitos en Los
Angeles, demostrando que la recurrencia de eventos delictivos obedece a patrones espacio-
temporales. De manera complementaria, Bogomolov et al. (2014) incorporaron datos de movilidad
urbana —provenientes de teléfonos méviles— para predecir delitos en Londres, mostrando que
las variables de comportamiento social y desplazamiento son tan determinantes como las

estadisticas policiales tradicionales.
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Posteriormente, Wang et al. (2020) aplicaron algoritmos de clasificacion (Random Forest
y SVM) a datos sociodemogréaficos de ciudades chinas, obteniendo modelos con alta capacidad
predictiva (precision superior al 85%). Estos estudios demostraron que variables como el nivel de
desempleo, la densidad poblacional y el estrato socioeconémico explican de forma significativa la
distribucion espacial del delito. De igual forma, Chainey y Ratcliffe (2005) zexploraron la eficacia
de los mapas de puntos calientes (hotspots) combinados con algoritmos predictivos, evidenciando

su utilidad para la planificacion policial y la priorizacion de patrullajes.

Maés recientemente, Mandalapu et al. (2023) y Zhang et al. (2022) desarrollaron modelos
hibridos LSTM-XGBoost que incorporan variables espacio-temporales para detectar variaciones
dindmicas en la incidencia delictiva. Estos enfoques han alcanzado precisiones cercanas al 90%,
lo que marca un hito en la prediccion de delitos a corto plazo. Ademas, investigaciones de Lopez
y Manosalva (2024) y Vega-Huerta et al. (2024) adaptaron estos modelos al contexto
latinoamericano, integrando informacion geografica, sociodemografica y ambiental, con

desempefios satisfactorios y enfoques éticos orientados a la prevencion.

En el contexto colombiano, los aportes son mas recientes y dispersos, pero relevantes.
Ordofiez-Eraso et al. (2020) aplicaron técnicas de aprendizaje automatico para detectar tendencias
de homicidios entre 1960 y 2019, demostrando la utilidad del ML para comprender fendmenos de
violencia a nivel territorial. Asimismo, la Fiscalia General de la Nacion (2024) implemento el
modelo PRISMA, que utiliza ML para predecir reincidencia criminal, marcando el inicio de la

aplicacién practica de 1A en el sistema judicial.

En el ambito local, Betancourt y Camargo (2025) desarrollaron un modelo de agrupamiento

(K-Means) para identificar zonas de concentracion delictiva en Bucaramanga, validando
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empiricamente los patrones espaciales mediante el indice de silueta. Aunque sus resultados no
incorporaron prediccion temporal, demostraron la existencia de zonas calientes persistentes

relacionadas con la densidad poblacional y el uso del suelo.

La revision de la literatura evidencia que, aunque existen avances significativos, persisten
brechas metodoldgicas y contextuales en América Latina: los estudios tienden a concentrarse en
grandes metréopolis, los datos son heterogéneos o desactualizados y aun hay una débil
incorporacion de variables ambientales y sociales. De igual forma, la mayoria de los modelos

carecen de mecanismos de explicabilidad (XAI), lo cual limita su adopcion institucional.

Por tanto, el presente proyecto propone adaptar, validar y contextualizar las metodologias
internacionales de prediccion del crimen mediante ML al caso de Bucaramanga, priorizando el
analisis de robos a personas. Se busca desarrollar un modelo predictivo robusto —basado en
Random Forest y XGBoost— que incorpore variables geogréaficas, temporales, socioeconémicas
y de movilidad, con criterios de explicabilidad y pertinencia local. Esta aproximacion no solo
fortalece la base cientifica nacional, sino que ofrece una herramienta potencial para la gestién
preventiva de la seguridad ciudadana, alineada con los principios de transparencia, ética y politica

publica basada en evidencia.

2. Planteamiento del Problema

La ciudad de Bucaramanga, al igual que muchas urbes latinoamericanas, enfrenta retos
significativos en materia de seguridad ciudadana. Uno de los delitos que mas preocupacion genera
entre los habitantes es el hurto a personas, modalidad que concentra la mayor frecuencia de
registros en el SIEDCO y que afecta directamente la percepcion de inseguridad en el espacio

publico. A pesar de los esfuerzos institucionales por mejorar la vigilancia y la prevencion, la
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distribucion actual de recursos de seguridad, como los Comandos de Atencion Inmediata (CAl),
no siempre responde a patrones objetivos de riesgo, sino a criterios operativos y presupuestales

tradicionales.

Esta carencia de enfoque predictivo limita la capacidad de las autoridades para anticiparse
a los delitos, lo que redunda en tiempos de respuesta poco efectivos, subutilizacion de recursos y
percepcion de inseguridad por parte de la ciudadania. En este contexto, la aplicacion de tecnologias
de andlisis de datos, y en particular de algoritmos de Machine Learning, se presenta como una
oportunidad innovadora para comprender patrones de comportamiento delictivo y anticipar

eventos criminales en funcidn de variables sociodemograficas, temporales y espaciales.

Aunque existen antecedentes internacionales sobre el uso de modelos predictivos para la
prevencion del crimen (Mohler et al., 2011; Wang et al., 2020), su implementacién en ciudades
colombianas sigue siendo incipiente. Hasta el inicio del presente trabajo, Bucaramanga carecia de
un modelo que integrara datos historicos de delitos, caracteristicas sociales de los barrios y otros
factores relevantes para estimar la probabilidad de ocurrencia de hurtos a personas en una zona

determinada.

3. Justificacion

El desarrollo de un sistema predictivo de hurtos a personas para Bucaramanga se justifica
desde multiples dimensiones que articulan la relevancia cientifica del enfoque con su impacto
directo en la gestion de la seguridad ciudadana. La integracion de técnicas de aprendizaje
automatico con datos histéricos del SIEDCO vy variables socioecondmicas del DANE responde a

una necesidad concreta de las autoridades locales: superar el modelo reactivo de asignacion de
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recursos policiales y avanzar hacia una gestion preventiva basada en evidencia. A continuacion se

desarrollan las pertinencias que fundamentan esta iniciativa.

3.1. Pertinencia tedrica

Este proyecto aporté a la teoria del crimen desde una perspectiva computacional, al
desarrollar un modelo predictivo basado en inteligencia artificial que integra campos como el
andlisis espacial del delito, la ciencia de datos y la criminologia urbana. La aplicacién de la Teoria
de las Actividades Rutinarias de Cohen y Felson (1979) como marco explicativo de los patrones
espacio-temporales identificados genera nuevas formas de representacion y comprension de la

inseguridad en ciudades intermedias colombianas.

3.2.  Pertinencia préctica

El modelo desarrollado puede ser utilizado por autoridades locales para priorizar zonas de
intervencion, ubicar estratégicamente recursos policiales y disefiar campafas preventivas. El
dashboard interactivo y la clasificacion de barrios por nivel de riesgo constituyen productos
directamente operativos para la Policia Metropolitana y la Alcaldia de Bucaramanga,

contribuyendo a una gestion mas eficiente y focalizada de la seguridad ciudadana.

3.3.  Pertinencia metodoldgica

El trabajo presenta valor metodoldgico al implementar un enfoque de prediccion delictiva
mediante Machine Learning reproducible y adaptable a otras ciudades con condiciones similares.
El uso exclusivo de fuentes de datos publicas (SIEDCO y DANE), la construccion de un pipeline

computacional documentado en un notebook de acceso abierto, y la optimizacion sistematica de
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hiperpardmetros mediante RandomizedSearchCV garantizan la posibilidad de réplica y mejora

continua del modelo.
3.4. Pertinencia social

La reduccidn del crimen tiene un impacto directo en la calidad de vida de las personas. Un
sistema predictivo bien estructurado permite disminuir los niveles de impunidad, fortalecer la
confianza ciudadana en las instituciones y contribuir al desarrollo de comunidades mas seguras.
El andlisis de explicabilidad mediante SHAP garantiza ademés que las predicciones sean
interpretables y no reproduzcan sesgos institucionales, alinedndose con los principios de IA

responsable.
3.5.  Pertinencia disciplinar

Para la Ingenieria Industrial, este proyecto se alinea con la gestion eficiente de recursos, el
analisis de sistemas urbanos complejos y la toma de decisiones basadas en datos. EIl enfoque
integra herramientas de optimizacion, andlisis estadistico y visualizacién geoespacial —
competencias centrales de la disciplina — en la solucion de un problema social de alta relevancia

para Bucaramanga.
4. Objetivos
4.1.0Objetivo General

Desarrollar y evaluar un modelo de aprendizaje automatico que permita estimar la
probabilidad de ocurrencia de hurtos a personas en los barrios de Bucaramanga, a partir del analisis
de variables sociodemogréaficas y de seguridad, con el fin de generar informacion analitica que

apoye la toma de decisiones en materia de seguridad ciudadana.
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4.2.0bjetivos Especificos

e Recolectar, depurar y estructurar informacion sociodemografica y de seguridad a nivel
de barrio en Bucaramanga, con el propésito de construir una base de datos adecuada

para el anélisis.

e Analizar la informacion recopilada con el fin de identificar patrones y relaciones
asociados a la ocurrencia de hurtos a personas, mediante la aplicacion de técnicas de

aprendizaje automatico supervisado.

e Disefiar, entrenar y validar un modelo predictivo que permita estimar la probabilidad

de ocurrencia de hurtos a personas por barrio.

e Evaluar el desempefio del modelo propuesto utilizando métricas estadisticas apropiadas,

con el fin de determinar su capacidad predictiva y nivel de confiabilidad.

e Identificar zonas de mayor riesgo delictivo a partir de la visualizacion espacial de los

resultados obtenidos por el modelo.

e Formular lineamientos técnicos basados en los resultados del analisis, orientados a

apoyar la asignacion de recursos de seguridad desde un enfoque analitico.

e Elaborar un articulo cientifico que sintetice los aportes metodolégicos y los resultados
del sistema predictivo desarrollado, con el fin de contribuir a la produccién académica

en el campo de la analitica de seguridad ciudadana.
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5. Marco de Referencia
5.1. Marco de Antecedentes

En Colombia, el anlisis espacial de la criminalidad ha sido objeto de estudio en diversas
investigaciones. Franco Galeano (2018) realizd un anélisis espacial de la criminalidad a nivel
intraurbano en Medellin, utilizando modelos de regresion con dependencia espacial para
identificar factores determinantes de la violencia homicida. Este estudio resalta la importancia de
considerar la dimension espacial en el analisis de fendmenos delictivos y proporciona una base

metodoldgica para investigaciones similares en ciudades colombianas intermedias.

En el &mbito nacional, el Departamento Nacional de Planeacion (DNP, 2021) desarroll6
un modelo predictivo de delitos para Bucaramanga en el marco del proyecto Big Data del gobierno
colombiano, demostrando la viabilidad técnica de aplicar analitica de datos a la seguridad
ciudadana con fuentes del SIEDCO. Este antecedente es especialmente relevante para el presente
trabajo, ya que opera sobre la misma ciudad y la misma fuente de datos, aunque el DNP no public

el codigo ni el pipeline metodolégico completo, limitando su reproducibilidad.

En el ambito local mas reciente, Betancourt y Camargo (2025) desarrollaron un modelo de
agrupamiento mediante K-Means para identificar zonas de concentracion delictiva en
Bucaramanga, validando empiricamente los patrones espaciales mediante el indice de silueta.
Aunque sus resultados no incorporaron prediccién temporal ni probabilidades de ocurrencia,
demostraron la existencia de zonas calientes persistentes relacionadas con la densidad poblacional

y el uso del suelo, confirmando la pertinencia del andlisis territorial en esta ciudad.

Estos antecedentes evidencian la pertinencia de aplicar técnicas de anélisis espacial y

modelos predictivos en el estudio de la criminalidad urbana en Colombia. El presente proyecto
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avanza sobre estos trabajos al integrar variables temporales, socioeconémicas y geoespaciales en
un modelo de clasificacion supervisada con explicabilidad algoritmica, adaptado especificamente

al contexto de Bucaramanga.

5.2. Marco Tebrico

El estudio del crimen desde la perspectiva del analisis de datos ha evolucionado gracias al
avance de la inteligencia artificial, particularmente del aprendizaje automaético, que permite
identificar patrones complejos y realizar predicciones a partir de grandes volumenes de
informacion. Este proyecto se fundamenta en dos cuerpos teéricos complementarios: la
criminologia ambiental como marco explicativo del fendmeno delictivo, y el aprendizaje

automatico supervisado como marco metodoldgico para su modelacion.

Uno de los enfoques fundamentales en la explicacién del crimen urbano es la Teoria de las
Actividades Rutinarias propuesta por Cohen y Felson (1979), que plantea que un delito ocurre
cuando convergen en el tiempo y el espacio tres elementos: un delincuente motivado, una victima
adecuada y la ausencia de guardianes eficaces. Esta teoria subraya la importancia del entorno
urbano y la dinamica territorial en la ocurrencia del delito, estableciendo una base conceptual para
el analisis espacio-temporal del crimen. Los patrones identificados en el analisis exploratorio del
presente trabajo — mayor concentracion de hurtos en franjas horarias de alta actividad y en zonas

comerciales densas — son coherentes con los postulados de esta teoria.

Desde el punto de vista del andlisis cuantitativo, el uso de Sistemas de Informacion
Geografica (SIG) permite representar y analizar la distribucion delictiva en el territorio.
Herramientas como la Kernel Density Estimation (KDE) han sido ampliamente utilizadas para

identificar zonas calientes del crimen (Chainey y Ratcliffe, 2005), ofreciendo una base para
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focalizar acciones preventivas. En el presente trabajo, esta aproximacion geoespacial se
materializa en los mapas de calor y el dashboard interactivo desarrollados en la seccion 8

(Visualizacion geoespacial y anélisis territorial)

5.3. Enfoques y Herramientas de Machine Learning

En el campo del aprendizaje automatico, se han desarrollado multiples técnicas para
predecir eventos criminales. Los modelos de clasificacion supervisada son los mas utilizados
cuando la variable objetivo es binaria, como en el caso de la ocurrencia 0 no de un hurto. Entre
estos se destacan la regresion logistica como modelo de referencia lineal, los arboles de decision
y Random Forest que permiten capturar relaciones no lineales, y XGBoost, un algoritmo de
gradient boosting que ha demostrado el mayor desempefio en tareas de clasificacién sobre datos

tabulares con variables espacio-temporales (Mandalapu et al., 2023)

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) construye una secuencia de arboles de decision de
manera iterativa, donde cada arbol nuevo se entrena para corregir los errores residuales del arbol
anterior. A diferencia de Random Forest — donde los arboles se construyen de forma
independiente y en paralelo — XGBoost reduce el sesgo del modelo de manera secuencial
mediante descenso por gradiente sobre una funcion de pérdida diferenciable, lo que le permite
capturar relaciones no lineales complejas entre las variables predictoras y la variable objetivo.
Entre sus caracteristicas técnicas mas relevantes se destacan la regularizacion L1 y L2 para
controlar el sobreajuste, el submuestreo aleatorio de observaciones y variables por arbol
(subsample y colsample_bytree), y la poda de ramas mediante el parametro gamma. En el presente

trabajo, los hiperpardmetros del modelo fueron optimizados mediante RandomizedSearchCV con
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40 iteraciones y validacion cruzada estratificada K=5, garantizando una configuracion sistematica

en lugar de depender de valores por defecto (Huamantingo et al., 2025).

Més alla de los algoritmos de clasificacion, investigaciones recientes han explorado
enfoques complementarios. Saraiva et al. (2022) integraron variables censales, redes sociales,
mapas Viales y reportes policiales para entrenar modelos de Random Forest y arboles de decision,
logrando identificar con mayor precision zonas criticas de criminalidad. He y Zheng (2021)
utilizaron redes generativas para predecir la distribucion espacial del crimen incorporando
variables de disefio urbano. Estos enfoques evidencian la riqgueza metodoldgica del campo y la

relevancia de incorporar maltiples fuentes de datos.

Para el presente estudio se seleccionaron exclusivamente métodos de clasificacion
supervisada, dado que el problema consiste en predecir la ocurrencia de un evento binario para
combinaciones conocidas de barrio, hora y dia. Los métodos no supervisados como K-Means y los
modelos generativos no son aplicables a este tipo de formulacién. Los cuatro algoritmos

comparados fueron Regresion Logistica, Arbol de Decision, Random Forest y XGBoost.
5.4. Enfoque metodoldgico del presente proyecto

Este proyecto adoptd un enfogque cuantitativo-explicativo basado en aprendizaje
automatico supervisado, comparando cuatro algoritmos de clasificacion mediante validacion
cruzada estratificada K=5. El modelo final seleccionado fue XGBoost con hiperparametros
optimizados mediante RandomizedSearchCV (40 iteraciones, métrica AUC-ROC), superando en
desempefio a los demas algoritmos con un accuracy del 82,2% y un AUC-ROC de 0,9069 sobre el

conjunto de prueba independiente.
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Las probabilidades del modelo fueron calibradas mediante Platt Scaling sobre un conjunto
de validacion independiente, y se implement6 el marco SHAP para garantizar la explicabilidad de
las predicciones. Los resultados se representaron geograficamente mediante un mapa de puntos,
un mapa de calor estatico y un dashboard interactivo desarrollado con Leaflet.js, productos

descritos en detalle en la seccion 8 del presente documento.

6. Metodologia

La presente seccion describe el proceso metodoldgico implementado para el desarrollo del
sistema predictivo de hurtos a personas en la ciudad de Bucaramanga. El enfoque adoptado es de
caracter cuantitativo-explicativo, basado en técnicas de aprendizaje automatico supervisado y
andlisis geoespacial, orientado a la identificacion de patrones espacio-temporales del delito y su

modelacion predictiva.

El desarrollo se llevo a cabo en el entorno de programacion Google Colab, utilizando
Python como lenguaje principal, y siguiendo una estructura secuencial por etapas que garantiza la

trazabilidad y reproducibilidad del analisis.

6.1. Recoleccion y consolidacién de datos (Etapa 1)

La base de datos del modelo se construyd a partir de dos fuentes del Sistema de Informacion
Estadistico, Delincuencial, Contravencional y Operativo (SIEDCO) de la Policia Nacional de

Colombia;

e Basel (2016-2025): 120.940 registros con variables de hora exacta, edad de la victima,

clase de sitio y clasificacion por comunas.
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e Base2 (2010-2021): 135.076 registros con variables de barrio, coordenadas geograficas,

género y curso de vida de la victima.

De ambas fuentes se filtraron Unicamente los registros clasificados bajo la conducta
ARTICULO 239. HURTO A PERSONAS, excluyendo hurtos a automotores, motocicletas,
residencias y entidades comerciales, dado que el objetivo del proyecto se centra especificamente
en la prediccion de hurtos dirigidos a personas. Tras el proceso de depuracion y consolidacion, la
base final contiene 103.879 registros de hurtos a personas georeferenciados para el periodo 2010-

2025.

Adicionalmente, se incorporaron variables sociodemogréficas provenientes del
Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE), incluyendo poblacién por barrio
y clasificacion por comuna. Los datos fueron almacenados en Google Drive y en un repositorio

publico de GitHub, con el fin de garantizar la reproducibilidad del andlisis.
6.2. Preprocesamiento de datos (Etapa 2)

El preprocesamiento de datos constituy0 una etapa critica del proyecto debido a las
inconsistencias estructurales y semanticas identificadas entre las fuentes de informacion utilizadas.
En particular, el Sistema de Informacion Estadistico, Delincuencial, Contravencional y Operativo
(SIEDCO) vy las bases del Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE)

presentan diferencias en la nomenclatura de los barrios, lo cual dificultaba su integracién directa.

Para resolver esta problematica, se llevé a cabo un proceso de estandarizacion mediante la
construccion de un diccionario de correspondencias elaborado manualmente, posterior a la

auditoria de 102 barrios sin coincidencia directa entre ambas fuentes. Este procedimiento permitio
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alcanzar una cobertura del 98,1% de los registros originales, garantizando una adecuada

integracion de la informacion territorial.

En relacion con las variables geograficas, se identificaron dos problemas principales: (i) el
uso de coma como separador decimal en las coordenadas, y (ii) la presencia de registros con
ubicaciones inconsistentes respecto al barrio reportado. EIl primer inconveniente fue corregido
mediante la normalizacion del formato numerico de las coordenadas, mientras que el segundo fue

abordado a traves de un proceso de depuracion espacial.

Especificamente, los registros con inconsistencias geogréficas fueron ajustados a una
ubicacion representativa dentro del barrio correspondiente, definida a partir de una estimacion
visual basada en herramientas cartograficas como Google Maps y LUPAP (plataforma cartografica
de Bucaramanga). Este procedimiento no corresponde a un calculo geométrico formal del
centroide, sino a una aproximacion espacial orientada a garantizar la coherencia entre el evento y
su unidad territorial. Dado que el modelo opera a nivel agregado por barrio, esta simplificacion no
compromete la validez del analisis, aunque se reconoce como una limitacion en términos de

precision geogréfica.

Adicionalmente, se realizaron procesos de limpieza y transformacién de datos, incluyendo
la eliminacion de registros duplicados e incompletos, la estandarizacién de variables temporales
entre las distintas fuentes, y la codificacion de variables categoricas mediante técnicas de one-hot
encoding. Finalmente, las bases de datos fueron integradas mediante uniones tipo inner join,
conservando unicamente aquellos registros con correspondencia en ambas fuentes, con el fin de

asegurar la consistencia y calidad de la informacion utilizada en el modelado.
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6.3.  Analisis exploratorio de datos (Etapa 3)

El analisis exploratorio de datos (EDA) tuvo como objetivo comprender la distribucién
temporal y espacial de los hurtos a personas, identificar patrones relevantes y validar la calidad de
los datos antes del proceso de modelado. Esta etapa permitié orientar la construccion de variables

y la formulacion del modelo predictivo.

En términos temporales, se identifico que la ocurrencia de hurtos presenta una distribucion
no uniforme a lo largo del dia. En particular, se observan mayores niveles de actividad delictiva
entre las 10:00 y las 22:00 horas, con picos marcados en las franjas de la tarde-noche (17:00 a

21:00), lo cual sugiere una relacion con los periodos de mayor flujo de personas y actividad urbana.

A nivel semanal, los dias viernes y sabado concentran la mayor frecuencia de hurtos a
personas, lo que puede asociarse a dindmicas sociales y econdémicas propias del fin de semana,

como el aumento de actividades comerciales y recreativas.

El andlisis de la evolucidn anual para el periodo 2010-2025 evidencia un crecimiento
sostenido en el nimero de registros hasta el afio 2019, seguido de una disminucion significativa
en 2020, atribuible a las restricciones de movilidad durante la pandemia, y una posterior

recuperacion en los afios siguientes.

En el ambito espacial, los barrios Centro, Cabecera del Llano y La Concordia presentan
histéricamente la mayor concentracion de eventos, lo cual se relaciona con su alta densidad

comercial y transito peatonal.
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Adicionalmente, se calcularon tasas de hurtos por cada 1.000 habitantes a nivel de comuna,
con el fin de ajustar el andlisis por tamafio poblacional y permitir comparaciones mas adecuadas

del riesgo relativo entre territorios.

Finalmente, la construccion de mapas de calor en funcion de la hora del dia y el dia de la
semana permitio identificar patrones de riesgo concentrado, evidenciando que la combinacion de
viernes en horario de 18:00 a 21:00 representa el escenario de mayor probabilidad de ocurrencia

de hurtos a personas.

6.4. Ingenieria de caracteristicas (Etapa 4)

La etapa de ingenieria de caracteristicas tuvo como proposito transformar y enriquecer las
variables originales con el fin de mejorar la capacidad predictiva del modelo, incorporando
informacion relevante sobre la dimensidn temporal, espacial y socioeconémica de los eventos

analizados.

A partir de los hallazgos del analisis exploratorio, se disefiaron variables derivadas
orientadas a capturar patrones recurrentes en la ocurrencia de hurtos a personas. En particular, se
construyeron variables temporales que permiten modelar la periodicidad del fendmeno, tales como
el dia de la semana, la estacionalidad mensual y la segmentacién del dia en franjas horarias. Estas

incluyen:

DIA_SEMANA _NUM, que representa el dia de la semana en formato numérico (0 = lunes, 6 =

domingo), facilitando su uso en modelos de aprendizaje automatico.

ES FIN_DE_SEMANA, variable binaria que identifica si el evento ocurre en sdbado o domingo,

permitiendo capturar comportamientos diferenciados asociados a fines de semana.
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ES_HORA_PICO, variable binaria que agrupa franjas horarias de alta actividad urbana (7:00—
9:59, 12:00-13:59 y 17:00-20:59), en linea con los patrones identificados en el analisis

exploratorio.

MOMENTO_DIA, categorizacion del dia en Mafiana, Tarde, Noche y Madrugada, que permite

una representacion mas interpretable de la temporalidad.

MES, que incorpora posibles efectos estacionales en la ocurrencia del delito.

Las variables socioeconémicas asociadas al estrato (ESTRATO_PROMEDIO,
ESTRATO_MIN y ESTRATO_MAX) fueron construidas a partir de la informacion oficial
contenida en el Mapa de Estratificacion de los Predios Urbanos del Municipio de Bucaramanga,
elaborado por la Alcaldia de Bucaramanga a través de la Oficina Asesora de Planeacion y con base
en informacién del Instituto Geogréafico Agustin Codazzi (IGAC), con fecha del 26 de agosto de

20009.

La asignacion de estos valores se realizd mediante la revision de la ubicacion de cada barrio
en dicho mapa, identificando los niveles de estratificacion predominantes en su area. A partir de
esta informacion, se definieron medidas resumen (minimo, méximo y promedio) con el fin de

capturar la heterogeneidad socioecondémica al interior de cada unidad territorial.

A nivel territorial, se incluyd la variable NUM_COM, correspondiente al numero de la
comuna, como una aproximacion a la localizacion geografica dentro de la ciudad. Esta variable
actia como un proxy espacial que permite al modelo diferenciar zonas con caracteristicas urbanas

similares.
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Adicionalmente, se construyé la variable HURTOS_HIST_NORM, definida como el
conteo normalizado de hurtos a personas histéricamente registrados para cada combinacién de
barrio, dia de la semana y hora. Esta variable permite capturar el perfil de riesgo histérico del

territorio, incorporando informacion contextual relevante para la prediccion.

Con el fin de evitar problemas de fuga de informacion (data leakage), esta variable fue
calculada exclusivamente a partir del conjunto de entrenamiento, sin utilizar informacion del
conjunto de prueba. De esta manera, se garantiza que el modelo no incorpore conocimiento futuro

en el proceso de aprendizaje.

En conjunto, estas variables permiten representar de manera estructurada los factores
temporales, espaciales y socioecondmicos asociados a la ocurrencia de hurtos, contribuyendo a

mejorar el desempefio y la capacidad explicativa del modelo predictivo.

6.5.  Construccion del target binario y dataset de entrenamiento

La variable objetivo del modelo se defini6 como binaria, tomando valor 1 cuando se
registra al menos un hurto a personas en una combinacion especifica de barrio, fecha y hora, y
valor 0 en ausencia de eventos. Esta formulacion permite abordar el problema como una tarea de

clasificacion supervisada orientada a la prediccion de ocurrencia delictiva.

Dado que la informacién disponible corresponde Gnicamente a eventos registrados (clase
positiva), la construccién de casos negativos (ausencia de hurto) representé un desafio
metodoldgico. Generar el espacio completo de combinaciones posibles entre barrios, horas y
fechas implicaria un volumen de datos de gran magnitud, superando las capacidades de

procesamiento del entorno de trabajo.
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En consecuencia, se opt6 por una estrategia de muestreo controlado para la generacion de
la clase negativa. Especificamente, se crearon combinaciones aleatorias de barrio, fecha y hora,
verificando en cada caso que no existiera un registro de hurto en la base del SIEDCO para dicha
combinacion. Este procedimiento garantiza que los casos negativos correspondan efectivamente a

escenarios sin eventos reportados, evitando inconsistencias en la variable objetivo.

El dataset final se construyé de manera balanceada, con una proporcion 1:1 entre clases,
resultando en un total de 207.758 observaciones: 103.879 casos positivos (eventos reales) y
103.879 casos negativos generados mediante el proceso descrito. Este balance permite mitigar el
sesgo hacia la clase mayoritaria y facilita el aprendizaje del modelo, evitando que este tienda a

predecir Gnicamente la clase dominante.

Es importante sefialar que la generacién de casos negativos mediante muestreo aleatorio
constituye una aproximacion comun en problemas donde solo se dispone de eventos observados.
No obstante, esta estrategia puede introducir un sesgo de seleccion, en la medida en que algunos
casos generados como negativos podrian corresponder a eventos no denunciados (subregistro).
Esta limitacion es coherente con la naturaleza de los datos y se reconoce explicitamente en la

seccion 11 de limitaciones del estudio.

Finalmente, la divisidn del dataset se realizd en un 75% para entrenamiento y un 25% para
prueba, utilizando un muestreo estratificado sobre la variable objetivo, con el fin de preservar la
proporcién balanceada de clases en ambos subconjuntos. Esta separacion garantiza una evaluacion

objetiva del desempefio del modelo sobre datos no observados durante el entrenamiento.
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6.6. Entrenamiento y evaluacion del modelo predictivo (Etapa 5)

El entrenamiento del modelo se llevé a cabo mediante la comparacion de cuatro algoritmos
de clasificacion supervisada, con el objetivo de identificar la técnica con mejor desempefio en la

prediccion de la ocurrencia de hurtos a personas. Los algoritmos evaluados fueron los siguientes:

Regresion Logistica, empleada como modelo base lineal para establecer una referencia de

desempefio (baseline paramétrico).

Arbol de Decision, que permite capturar relaciones no lineales mediante particiones del espacio

de caracteristicas.

Random Forest, un modelo de ensamble basado en multiples arboles que reduce la varianza y

mejora la capacidad de generalizacion.

XGBoost, algoritmo de gradient boosting que optimiza secuencialmente los errores del modelo,

reconocido por su alto desempefio en problemas de clasificacion sobre datos tabulares.

Con el fin de contextualizar el desempefio de estos modelos, se incluyd una comparacién
explicita contra dos predictores de referencia (baselines): (i) un clasificador constante que predice
siempre la clase mayoritaria, y (ii) un predictor basado Unicamente en la variable
HURTOS_HIST_NORM, que representa la frecuencia histérica de hurtos por barrio, dia y hora.
Esta comparacién permite demostrar que los modelos de aprendizaje automatico propuestos

agregan valor predictivo real mas alla de la extrapolacion directa del historial delictivo.

El proceso de entrenamiento se realizd sobre el 75% del dataset, utilizando validacién

cruzada estratificada de 5 pliegues (K=5), lo que permite evaluar la estabilidad del modelo y
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reducir la dependencia de una Unica particion de los datos. La estratificacion garantiza que la

proporcion de clases se mantenga constante en cada pliegue.

Las métricas de evaluacion utilizadas fueron accuracy, precision, recall, F1-score y AUC-
ROC. Se complementd el analisis con la curva Precision-Recall y el Average Precision Score (AP),
métricas especialmente informativas en escenarios donde la relevancia relativa de falsos positivos

y falsos negativos es asimétrica, como ocurre en el contexto de la seguridad ciudadana.
6.6.1. Optimizacién de hiperparametros

Una limitacion frecuente en estudios de aprendizaje automatico aplicados a criminologia
es el uso de hiperparametros por defecto, sin evidencia de que constituyan la configuracién éptima
para el problema especifico (Huamantingo et al., 2025). Con el fin de superar esta limitacion, se
implement6 una bldsqueda aleatoria de hiperparametros mediante RandomizedSearchCV sobre el

espacio de configuracion de XGBoost.

Se definid un espacio de basqueda que incluye los hiperparametros mas influyentes del
algoritmo: namero de estimadores (n_estimators), profundidad maxima del arbol (max_depth),
tasa de aprendizaje (learning_rate), proporcidén de muestras y caracteristicas por arbol (subsample,
colsample_bytree), peso minimo de la hoja (min_child_weight) y regularizacion (gamma). Se
evaluaron 40 combinaciones aleatorias mediante la misma validacion cruzada estratificada K=5,

optimizando el AUC-ROC como métrica objetivo.

Este procedimiento garantiza que la seleccion del modelo final responda a un criterio
sistematico y reproducible, en lugar de depender de valores arbitrarios, lo que fortalece la validez

metodoldgica del estudio.
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6.6.2. Calibracion de probabilidades

Dado que los modelos de gradient boosting tienden a producir probabilidades poco
calibradas, se aplico Platt Scaling sobre las salidas del modelo XGBoost. A diferencia de
calibraciones realizadas directamente sobre el conjunto de prueba —practica que introduce fuga
de informacion—, en el presente estudio la calibracion se realizé sobre un conjunto de validacion
independiente, reservado exclusivamente para este fin mediante una particion adicional del 20%

del conjunto de entrenamiento.

Este procedimiento garantiza que el conjunto de prueba permanezca completamente ajeno
al proceso de ajuste del modelo calibrado, preservando la integridad de la evaluacion final. Las
probabilidades calibradas se utilizan en el dashboard interactivo con un recorte entre 0,03 y 0,97,
reconociendo que la ausencia de registros en el SIEDCO no equivale a riesgo nulo dado el sesgo

de subregistro documentado.

6.6.3. Explicabilidad del modelo (XAI)

La revision de la literatura identifico la explicabilidad algoritmica como brecha critica en
los modelos de prediccion criminal aplicados en Ameérica Latina (Mandalapu et al., 2023; ARPI
Institute, 2023). Con el fin de cerrar esta brecha, se implementé el marco SHAP (SHapley Additive
exPlanations), que cuantifica la contribucion marginal de cada variable a cada prediccion

individual, con base en la teoria de juegos cooperativos.

El marco SHAP (SHapley Additive exPlanations) es un método de explicabilidad
algoritmica fundamentado en la teoria de juegos cooperativos de Shapley (1953). El valor de

Shapley de una variable se define como la contribucién marginal promedio de esa variable a la
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prediccion del modelo, calculada sobre todas las posibles coaliciones de variables. Formalmente,

para un modelo f y una observacion x, el valor SHAP de la variable i se calcula como:

@i = Z[IS|L(FI = IS| = DYIF|] - [fSu {ih — f(S)]

donde F es el conjunto completo de variables, S es un subconjunto que no incluye la
variable i, y la suma recorre todos los posibles subconjuntos. Esta formulacion garantiza tres
propiedades matematicas fundamentales: (1) eficiencia — la suma de todos los valores SHAP
equivale exactamente a la diferencia entre la prediccion del modelo y su valor esperado global; (2)
simetria — variables con igual contribucion reciben el mismo valor; y (3) consistencia — si un
modelo cambia de forma que una variable contribuye mas, su valor SHAP no disminuye. A
diferencia de la importancia nativa de XGBoost basada en la ganancia de informacion acumulada
durante el entrenamiento, SHAP produce interpretaciones localmente consistentes para cada
observacién individual, permitiendo explicar no solo el comportamiento global del modelo sino
también por qué el modelo asignd una probabilidad especifica a un barrio particular en un

escenario dado.

A diferencia de la importancia de variables nativa de XGBoost —basada en la ganancia de
informacién acumulada durante el entrenamiento—, SHAP produce estimaciones localmente
consistentes que respetan la propiedad de eficiencia: la suma de los valores SHAP de todas las
variables equivale a la diferencia entre la prediccion del modelo y el valor esperado global. Esto
permite no solo identificar qué variables son globalmente relevantes, sino también comprender
cdémo cada variable contribuye a la prediccion de riesgo de un barrio especifico, facilitando la

adopcion del modelo en contextos institucionales.
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La evaluacion final del modelo se realizo sobre el conjunto de prueba independiente (25%
de los datos), el cual no fue utilizado en ninguna etapa del proceso de entrenamiento, optimizacion

de hiperpardmetros ni calibracion.

7. Resultados

Esta seccion presenta los resultados obtenidos en cada etapa del proceso de modelado,
desde el andlisis exploratorio hasta la evaluacién del modelo final. Los resultados son producto de
la ejecucion del pipeline computacional implementado en Google Colab, disponible como

apéndice del presente trabajo.

7.1.  Resultados del analisis exploratorio (EDA)

El anélisis de la distribucion temporal de los hurtos a personas en Bucaramanga durante el

periodo 2010-2025 revel6 los siguientes patrones:

En cuanto a la distribucion horaria, la mayor concentracion de eventos ocurre entre las
10:00 y las 22:00 horas, con un pico pronunciado en la franja 17:00-21:00 horas. Esta franja
coincide con los horarios de salida laboral y mayor flujo de personas en vias principales y zonas
comerciales, consistente con la Teoria de las Actividades Rutinarias de Cohen y Felson (1979),
que establece que la convergencia de victimas potenciales y ausencia de guardianes aumenta la

probabilidad del delito.
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Figura 4
Distribucion de Hurtos a Personas - Bucaramanga, 2010-2025

EDA — Hurtos a personas en Bucaramanga (2010-2025)

Hurtos a personas por hora del dia Hurtos a personas por dia de la semana Sexo de la victima
6000 17500

5000 15000
12500
10000 F
M
7500
5000
2500
o
© =M
ANNN

Cantidad
&
s
o

s ow
£ § &
g 8 8

0

O HNMITOORNOROANMT N O~ D
A B

19

~
A
Hora

LUNES
MARTES
MIERCOLES
JUEVES
VIERNES
SABADO
DOMINGO

DIA_NOMBRE

Respecto a la distribucion por dia de la semana, los viernes concentran el mayor nimero
de hurtos registrados, seguidos por los sabados. Los dias de menor incidencia son el domingo y el
lunes. El andlisis de la combinacién hora-dia mediante mapa de calor confirmé que el escenario

critico es el viernes entre las 17:00 y las 21:00 horas.

Figura 5
Top 10 Barrios con Mayor Numero de Hurtos a Personas (2010-2025)
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Figura 6
Evolucidn Anual (2010-2025) — Hurto a Personas

Evolucién anual de hurtos a personas — Bucaramanga (2010-2025)
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Figura 7
Mapa de Calor Hurtos Dia-Hora

Mapa de calor: hurtos a personas por franja horaria y dfa
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El Top 10 de barrios con mayor nimero de hurtos (Figura 5) confirma la concentracién
historica en el sector Centro y Cabecera del Llano. La evolucion anual (Figura 6) evidencia el
impacto de las restricciones de movilidad en 2020 y la posterior recuperacion de los registros. El
mapa de calor hora-dia (Figura 7) sintetiza ambas dimensiones, mostrando visualmente que el

escenario de mayor riesgo concentrado corresponde al viernes entre las 17:00 y las 21:00 horas.



PREDICCION DE ROBOS EN BUCARAMANGA CON MACHINE LEARNING 55

En términos de distribucion territorial, el andlisis de la tasa de hurtos por cada 1.000
habitantes evidencid que las comunas con mayor riesgo relativo no coinciden necesariamente con
aquellas con el mayor nimero absoluto de registros. En particular, la comuna Centro presenta la
mayor tasa por habitante, seguida por las comunas Cabecera del Llano y La Concordia. Este

indicador resulta méas representativo que el conteo absoluto, ya que controla por el tamafio de la

poblacion expuesta.

Este comportamiento se explica, en parte, porque estas zonas corresponden a areas de alta
dindmica comercial y elevado flujo de personas, lo que incrementa la exposicién al riesgo y la

probabilidad de ocurrencia de hurtos, independientemente de la poblacion residente.

Figura 8
Tasa de hurtos a personas por cada 1.000 habitantes segiin comuna
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7.2.  Comparacion de modelos

Previo a la comparacion entre algoritmos de aprendizaje automatico, se establecieron dos
predictores de referencia para evaluar el valor agregado real de los modelos propuestos. EI primer
baseline, un clasificador constante que predice siempre la clase mayoritaria, alcanz6 un accuracy
del 50,0% sobre el conjunto de prueba, resultado esperado dado el balance 50/50 del dataset. El
segundo baseline, basado exclusivamente en la variable de frecuencia histérica
HURTOS_HIST_NORM (predictor por umbral en la mediana), obtuvo un AUC-ROC de
aproximadamente 0,75 y un F1-score alrededor de 0,72. Estos valores confirman que la frecuencia
histdrica, por si sola, posee capacidad predictiva considerable, lo cual es coherente con los

fundamentos de la Teoria de las Actividades Rutinarias.

La comparacion entre los cuatro algoritmos de aprendizaje automatico mediante validacién
cruzada estratificada K=5 arrojé los resultados consignados en la Tabla 5. XGBoost obtuvo el
mejor desempefio con un AUC-ROC promedio de 0,90 y un accuracy del 82,12%, superando al
baseline histérico en aproximadamente 15 puntos porcentuales de AUC. Para interpretar este
margen: dado que el segundo baseline utiliza Unicamente HURTOS HIST _NORM como
predictor, mientras que XGBoost incorpora ademas variables temporales, territoriales vy
socioecondmicas, la diferencia de 15 puntos de AUC entre ambos refleja directamente el valor
predictivo que estas variables adicionales aportan cuando se combinan en un esquema de gradient
boosting. En otras palabras, el modelo no se limita a reproducir el historial delictivo de cada barrio
— aprende interacciones entre el perfil temporal del evento y las caracteristicas estructurales del

territorio que el historial solo no puede capturar.
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Tabla 5
Comparacion de Modelos — Resultados K=5

Modelo Accuracy promedio (CV K=5) Desviacion estandar
Baseline — clase mayoritaria 50,00% —
Baseline — frecuencia historica ~72,00% —
Regresion Logistica 78,21% +0,18%
Arbol de Decisién 75,33% +0,17%
Random Forest 77,93% +0,25%
XGBoost 82,12% +0,23%

Nota. Los valores de accuracy de los baselines son referenciales. EI AUC-ROC reportado para

XGBoost corresponde al conjunto de prueba independiente

XGBoost obtuvo el mejor desempefio con un accuracy promedio de 82,12% y una
desviacion estandar de 0,23%, lo que indica alta estabilidad entre los cinco pliegues de validacion.
Este resultado supera al segundo modelo mas competitivo (Regresion Logistica) en 3,9 puntos
porcentuales. Mas relevante aln, la diferencia de aproximadamente 15 puntos de AUC frente al
baseline histérico demuestra que la combinacién de variables temporales, territoriales y
socioecondmicas en un esquema de gradient boosting con optimizacién de hiperparametros genera

capacidad predictiva real, y no meramente reproduce el patron de frecuencia acumulada.

El Arbol de Decision present6 el desempefio mas bajo (75,33%), lo que evidencia que las
interacciones entre variables no son linealmente separables en el espacio de caracteristicas y

requieren modelos de mayor complejidad para ser capturadas adecuadamente.
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Figura 9
Comparacion de modelos mediante validacion cruzada estratificada K=5

Comparaciéon de modelos — Accuracy en validacion cruzada K=5
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7.3. Evaluacion del modelo XGBoost

El modelo XGBoost fue entrenado sobre el 75% de los datos con hiperparametros
optimizados mediante RandomizedSearchCV (40 iteraciones, CV estratificada K=5, métrica
objetivo AUC-ROC) y evaluado sobre el 25% restante (conjunto de prueba, n=50.959). El
conjunto de prueba no participd en ninguna etapa del proceso de ajuste, incluyendo la optimizacion
de hiperparametros y la calibracion de probabilidades, garantizando una medicion objetiva de la

capacidad de generalizacion del modelo.

Tabla 6
Evaluacion del Modelo Escogido

Métrica Valor Interpretacion
Accuracy 82,2% Proporcion de predicciones correctas

.. Hurtos a personas predichos que realmente ocurrieron (clase
Precision 81,0% P P g (

positiva)

Hurtos reales que el modelo anticip6 correctamente — 84 de

0,
Recall 84,0% cada 100

F1-score 0,83 Media armdnica entre precision y recall
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Métrica Valor Interpretacion

El modelo distingue entre hurto y no-hurto en el 90,7% de los

AUC-ROC 0,9066
Casos

Average

. ~0,91 Area bajo la curva Precision-Recall; complementa el AUC-ROC.
Precision

Nota. Todos los valores corresponden al conjunto de prueba independiente (25% del
dataset, n=50.959). La calibracion se aplico sobre un conjunto de validacion separado del 20%

del entrenamiento.

El recall del 84% para la clase positiva (Con hurto) es la métrica méas relevante desde el
punto de vista de la seguridad publica: el modelo anticipa correctamente 84 de cada 100 hurtos
registrados. Este valor supera el umbral del 75% considerado adecuado para sistemas de apoyo a
la decision en seguridad ciudadana. El F1-score de 0,83 para ambas clases confirma que el modelo

no presenta sesgo hacia ninguna de ellas, coherente con el balance 50/50 del dataset.

La alta consistencia entre el accuracy obtenido en validacion cruzada (82,1%) y en el
conjunto de prueba independiente (82,2%), con una diferencia de apenas 0,1 puntos porcentuales,
confirma la ausencia de sobreajuste y demuestra que el modelo generaliza adecuadamente a datos

no vistos.

Respecto a la calibracién, el analisis de la curva de calibracion evidencié que las
probabilidades ajustadas mediante Platt Scaling sobre el conjunto de validacion independiente se
aproximan satisfactoriamente a la diagonal de referencia a lo largo del rango de probabilidades de
interés (0,1 a 0,9). El recorte aplicado entre 0,03 y 0,97 reconoce que la ausencia de registros en

el SIEDCO no equivale a riesgo nulo, dado el sesgo de subregistro documentado.
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Figura 10
Matriz de Confusion - XGBoost
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La matriz de confusion del modelo XGBoost (Figura 10) evidencia un desempefio
equilibrado en la clasificacion de ambas clases. Se identifican 20.187 verdaderos negativos y
21.599 verdaderos positivos, lo que indica una alta capacidad del modelo para reconocer
correctamente tanto los eventos sin hurto como aquellos en los que si ocurre el delito. En cuanto a
los errores, se registran 5.293 falsos positivos y 3.880 falsos negativos; estos ultimos resultan
especialmente relevantes en el contexto de seguridad ciudadana, ya que representan hurtos no
anticipados por el modelo. No obstante, la menor cantidad de falsos negativos frente a los
verdaderos positivos explica el alto recall del 84% para la clase “Con hurto”, lo que demuestra que
el modelo logra anticipar la mayoria de los eventos delictivos. En conjunto, estos resultados
confirman que el modelo presenta un desempefio robusto y adecuado para su aplicacion como

herramienta de apoyo en la toma de decisiones en seguridad.
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Figura 11
Curva ROC

Curva ROC — XGBoost
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El AUC-ROC de 0,9066 indica una capacidad discriminante excelente: el modelo distingue
correctamente entre hurto y no-hurto en el 90,7% de los casos, superando el umbral de 0,80 que la

literatura considera como buen desempefio para clasificadores de eventos delictivos.

Figura 12
Curva de Calibracién - XGBoost

Curva de calibracion — XGBoost

1.0 = —e— Sin calibrar -1
Calibrado (Platt Scaling)
—-== Calibracion perfecta

e o o
IS <) [}

Fraccidn real de positivos

o
[N

0.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Probabilidad predicha



PREDICCION DE ROBOS EN BUCARAMANGA CON MACHINE LEARNING 62

Con el fin de evaluar la confiabilidad de las probabilidades estimadas por el modelo, se
analizo la curva de calibracion (Figura 12), comparando las predicciones originales del modelo
XGBoost con aquellas ajustadas mediante el método de Platt Scaling. Se observa que las
probabilidades originales (sin calibrar) presentan una estrecha correspondencia con la linea de
calibracion perfecta a lo largo de casi todo el rango de probabilidades, lo que indica que el modelo

XGBoost genera estimaciones intrinsecamente bien calibradas para este conjunto de datos.

En contraste, la aplicacion de Platt Scaling produjo una ligera sobreestimacion en la franja
de probabilidades intermedias (0,2 a 0,6), alejandose de la diagonal de referencia en esa zona. Este
comportamiento es coherente con la literatura, que advierte que métodos de calibracion post-hoc
como Platt Scaling pueden distorsionar las probabilidades cuando el modelo base ya presenta una

calibracion adecuada (Niculescu-Mizil y Caruana, 2005).

No obstante, dado que el modelo sin calibrar tiende a asignar probabilidades exactamente
iguales a cero en combinaciones barrio-hora sin historial de hurtos registrados, se opt6 por aplicar
las probabilidades calibradas con un recorte entre 0,03 y 0,97. Este ajuste reconoce que la ausencia
de registros en el SIEDCO no equivale a riesgo nulo, sino que puede reflejar subregistro de eventos
no denunciados, limitacion documentada en la seccion 11(Limitaciones). Con este enfoque, el
dashboard presenta probabilidades interpretables y proporcionales al nivel de riesgo real, evitando
tanto los valores extremos de cero como la sobre confianza del modelo en los casos de mayor

riesgo.

7.4.  Andlisis de explicabilidad mediante SHAP

La revision de la literatura identifico la falta de mecanismos de explicabilidad (XAl) como

una de las principales brechas de los modelos de prediccion criminal aplicados en América Latina,
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sefialando que dicha carencia limita la adopcion institucional de estas herramientas (Mandalapu et
al., 2023; ARPI Institute, 2023). Con el fin de cerrar esta brecha de manera directa, el presente
estudio implementé el marco SHAP (SHapley Additive exPlanations) como complemento al

analisis de importancia de variables nativo de XGBoost.

SHAP se fundamenta en la teoria de juegos cooperativos de Shapley (1953) y asigna a cada
variable una contribucion aditiva, localmente consistente y unificada, que permite interpretar tanto
el comportamiento global del modelo como predicciones individuales. A diferencia de la
importancia por ganancia de XGBoost —que mide la reduccion promedio de impureza atribuida a
cada variable durante el entrenamiento—, los valores SHAP cuantifican el impacto marginal de
cada variable en cada observacion especifica, respetando la propiedad de eficiencia: la suma de
todos los valores SHAP equivale a la diferencia entre la prediccion del modelo y su valor esperado

global.
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7.4.1. Importancia global de variables (SHAP)

Figura 13
Importancia Global de Variables (SHAP)
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El analisis de importancia global, obtenido a partir del valor absoluto promedio de los
valores SHAP sobre una muestra representativa de 2.000 observaciones del conjunto de prueba,
confirma el predominio de la variable HURTOS_HIST_NORM como el predictor de mayor
contribucion al modelo. Este resultado es coherente con la literatura criminoldgica, que establece
que los patrones historicos de criminalidad constituyen el predictor mas robusto de la ocurrencia

futura de delitos (Gorr y Lee, 2014; Cohen y Felson, 1979).

No obstante, el analisis SHAP permite precisar un aspecto metodolégico importante:
aunque HURTOS HIST_NORM concentra la mayor proporcion de la contribucion global, las
variables temporales (RANGO_HORARIO_ORDEN, DIA_SEMANA_NUM,

ES_HORA_PICO)y las variables territoriales (NUM_COM, ESTRATO_PROMEDIO) presentan
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contribuciones positivas adicionales que el baseline histérico no captura. Esto demuestra que el
modelo XGBoost no se limita a reproducir la frecuencia acumulada, sino que aprende
interacciones entre el perfil temporal del evento y las caracteristicas estructurales del barrio,
aportando capacidad discriminante real frente a los predictores de referencia.

7.4.2. Distribucién del impacto por variable (SHAP beeswarm)

Figura 14

Distribucion del Impacto por Variable
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El gréfico de distribucion SHAP (beeswarm plot) revela la direccion y magnitud del
impacto de cada variable sobre las predicciones individuales. Se observa que valores altos de
HURTOS_HIST_NORM se asocian consistentemente con contribuciones positivas hacia una
mayor probabilidad de hurto, mientras que estratos socioeconémicos bajos se asocian también con
mayor riesgo predicho, en coherencia con la literatura sobre la relacién entre inequidad territorial

y criminalidad urbana (Franco Galeano, 2018).
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Las variables de franja horaria presentan una relacion no lineal: las horas de la tarde-noche
(RANGO_HORARIO_ORDEN entre 17 y 21) concentran los valores SHAP mas altos, mientras
que las madrugadas contribuyen negativamente a la probabilidad predicha. Este patron refuerza
los hallazgos del analisis exploratorio y es consistente con la Teoria de las Actividades Rutinarias

(Coheny Felson, 1979).

7.4.3. Interpretabilidad individual

A nivel de prediccion individual, los force plots de SHAP permiten descomponer la
probabilidad predicha para cualquier barrio, dia y hora especificos en las contribuciones
marginales de cada variable. Esta capacidad es especialmente relevante para la adopcion
institucional del modelo: los tomadores de decisiones pueden comprender, para un barrio de alto
riesgo en un escenario particular, cuéles son los factores que mas impulsan ese riesgo y cuales lo
moderan, permitiendo una interpretacion territorialmente anclada que va mas alla de las métricas

globales del modelo.

En conjunto, el analisis SHAP valida la coherencia interna del modelo con los fundamentos
tedricos de la criminologia urbana, y demuestra que las predicciones responden a mecanismos
interpretables y no a artefactos del proceso de entrenamiento. Esto constituye un avance directo
frente a la brecha de explicabilidad identificada en la revision de la literatura, y fortalece la

legitimidad del modelo como herramienta de apoyo a la politica publica de seguridad ciudadana.

7.5. Variables més relevantes

A partir del analisis de explicabilidad mediante SHAP presentado en la seccidn anterior, se
identificaron las variables con mayor contribucion al comportamiento predictivo del modelo. En

lugar de basarse en métricas internas del algoritmo como la ganancia (gain), esta sintesis se
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fundamenta en la magnitud promedio de los valores SHAP, lo que permite una medicion

consistente y comparable del impacto de cada variable sobre las predicciones.

En primer lugar, la variable HURTOS_HIST_NORM se posiciona como el principal
determinante del modelo. Su alta contribucién confirma que los patrones histéricos de hurto
constituyen el factor méas influyente en la estimacion del riesgo, evidenciando la fuerte
dependencia temporal y espacial del fendmeno delictivo. Este resultado es consistente con los
principios teoricos de la criminologia ambiental, donde la recurrencia historica actia como un

predictor clave de eventos futuros.

En segundo lugar, las variables asociadas al componente temporal del fendmeno,
particularmente RANGO_HORARIO_ORDEN, DIA_SEMANA NUM y ES HORA_PICO,
presentan contribuciones significativas. Estas variables permiten capturar variaciones en la
dindmica del delito a lo largo del tiempo, reflejando patrones de comportamiento asociados a
rutinas cotidianas y oportunidades delictivas. En conjunto, estas variables refuerzan la capacidad

del modelo para incorporar estructuras temporales no lineales en la prediccion.

Adicionalmente, variables de carécter territorial y socioeconémico como NUM_COM y
ESTRATO_PROMEDIO también muestran contribuciones relevantes. Estas variables permiten
diferenciar contextos urbanos con caracteristicas estructurales heterogéneas, evidenciando que el
riesgo de hurto no solo depende de patrones historicos y temporales, sino también de condiciones
espaciales y socioecondémicas del entorno. Esto sugiere que el modelo captura interacciones entre
el territorio y la dindmica del delito, aportando valor analitico més alla de un enfoque puramente

historico.
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En sintesis, el anlisis de variables mas relevantes basado en SHAP permite establecer que
el modelo integra tres dimensiones principales del fenémeno delictivo: (i) la dimension histdrica,
representada por la recurrencia de hurtos; (ii) la dimension temporal, asociada a horarios y dias
especificos; y (iii) la dimension territorial-socioecondmica, relacionada con las caracteristicas
estructurales de los barrios. Esta integracion evidencia que el modelo no se limita a replicar
patrones pasados, sino que combina mdltiples factores explicativos de manera coherente,
fortaleciendo su capacidad predictiva y su interpretabilidad en el contexto de la toma de decisiones

en seguridad ciudadana.

8. Visualizacion Geoespacial y Analisis Territorial

Esta seccion presenta los productos de visualizacion desarrollados en la Etapa 6 de la
metodologia, que permiten representar espacialmente los resultados del modelo predictivo sobre
la cartografia de Bucaramanga. Se generaron cuatro productos: un mapa de puntos con agrupacion
dindmica, un mapa de calor estatico, un dashboard interactivo y una clasificacion de barrios por

nivel de riesgo..

8.1.  Mapa de puntos por nivel de riesgo

El mapa de puntos representa una muestra de 2.500 registros del conjunto de prueba,
colorados segun la probabilidad predicha por el modelo calibrado: verde para probabilidad menor
al 35% (riesgo bajo), naranja para 35-65% (riesgo medio) y rojo para mayor al 65% (riesgo alto).
Se aplicé una dispersion aleatoria de aproximadamente 100 metros (jitter) para evitar la
superposicién de puntos en barrios con maltiples registros. Los marcadores incluyen un popup

informativo con el nombre del barrio y el porcentaje de probabilidad al hacer clic.
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El mapa fue generado con la libreria Folium de Python y exportado como archivo HTML
interactivo. Las coordenadas utilizadas corresponden a los centroides de barrio ajustados durante
el preprocesamiento, lo que implica que la precision geogréfica es a nivel de barrio, no de evento

individual.

Figura 15
Mapa de Puntos por Nivel de Riesgo Predicho — Captura de Pantalla del html

333

8.2.  Mapa de calor estatico

El mapa de calor (heatmap) representa la densidad de riesgo sobre la ciudad, ponderada
por la probabilidad predicha de cada punto del conjunto de prueba. Las zonas de mayor intensidad,
visualizadas en rojo, corresponden a las areas donde el modelo predice una mayor concentracion
de riesgo de hurto. EI mapa confirma la concentracion del riesgo en el sector Centro y comunas

adyacentes de alta actividad comercial, coherente con los hallazgos del EDA.
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Figura 16
Mapa de Calor Estatico Ponderado por Probabilidad — Captura de Pantalla del html

BUC

8.3. Dashboard interactivo

El dashboard interactivo es el producto principal de visualizacién del proyecto.
Implementado en HTML con las librerias Leaflet.js y Leaflet.heat, permite explorar la distribucion
del riesgo de hurto a personas por barrio, dia de la semana y franja horaria de forma dinamica. A
diferencia de los mapas anteriores (que representan predicciones sobre el conjunto de prueba), el
dashboard genera predicciones prospectivas: para cada combinacion dia+hora, construye una fila

por barrio con sus atributos historicos reales y consulta el modelo calibrado.

La interfaz de usuario consta de dos columnas: un panel lateral izquierdo con siete botones
para seleccionar el dia (Lun-Dom), un slider de franja horaria (0-23 horas), una nota explicativa
sobre la interpretacion del porcentaje, y una tabla con los cinco barrios de mayor y menor
probabilidad predicha para la combinacion seleccionada; y el mapa de calor Leaflet en la columna

derecha, que se actualiza en tiempo real al interactuar con los controles.
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Figura 17.
Dashboard Interactivo - Vista para Viernes 18:00 h.

@ Bucaramanga

8.4.  Clasificacion de barrios por nivel de riesgo

Como producto entregable adicional, se gener6é una tabla de clasificacion de todos los
barrios segun su nivel de riesgo para el escenario de mayor riesgo historico identificado en el EDA:
viernes a las 18:00 horas. Cada barrio fue clasificado en uno de tres niveles segun la probabilidad
predicha por el modelo calibrado: ALTO (probabilidad mayor o igual al 65%), MEDIO (entre 35%
y 65%) y BAJO (menor al 35%). Esta tabla fue exportada como archivo CSV y constituye un
insumo directo para las recomendaciones estratégicas presentadas en la seccién 11

(Recomendaciones).

Es importante sefialar que las probabilidades del dashboard reflejan el riesgo segun los
registros oficiales del SIEDCO, que presentan sesgo de subregistro estimado entre el 60% vy el
80% para hurtos en Colombia (Pérez-Vincent y Messari, 2024). Barrios con alta actividad de

economias informales e ilegales pueden presentar probabilidades menores a las reales debido a
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bajas tasas de denuncia, aspecto que debe considerarse en la interpretacion operativa de los

resultados.

Figura 18
Conteo de la Clasificacion de Barrios segun Riesgo

Barrios segun nivel de riesgo de hurto a personas (viernes 18:00)
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9. Conclusiones

El presente trabajo permitié desarrollar e implementar un modelo de aprendizaje
automatico basado en XGBoost para la prediccion de la probabilidad de ocurrencia de hurtos a
personas en los barrios de Bucaramanga, integrando informacion del sistema SIEDCO y variables
socioecondmicas del DANE. Los resultados obtenidos evidencian que es posible modelar patrones
delictivos a partir de enfoques de analitica predictiva, incluso en contextos caracterizados por

limitaciones en la calidad y disponibilidad de datos.
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En términos de estructuracion de la informacion, se logré consolidar una base de datos
robusta con 103.879 registros, alcanzando una cobertura del 98,1% tras la unificacion de
nomenclaturas. Este proceso no solo permitié mejorar la calidad del dataset, sino que evidencia la
importancia de la depuracion y estandarizacion de datos como etapa critica en proyectos de

analitica aplicada a seguridad ciudadana.

El andlisis exploratorio confirmo la existencia de patrones espacio-temporales consistentes
con la literatura, particularmente en franjas horarias de alta actividad y zonas urbanas con alta
densidad comercial. Estos hallazgos refuerzan la aplicabilidad de la Teoria de las Actividades
Rutinarias en el contexto local, y sugieren que la dindmica delictiva en Bucaramanga responde a

condiciones estructurales observables y modelables.

Desde el punto de vista metodoldgico, la reformulacion del problema como una tarea de
clasificacion binaria balanceada permitio superar limitaciones comunes como el desbalance de
clases y el data leakage, mejorando significativamente el desempefio del modelo. En particular, la
inclusién de variables derivadas como HURTOS_HIST_NORM demostrd ser determinante en la
capacidad predictiva, lo cual resalta la relevancia del feature engineering en este tipo de

aplicaciones.

En cuanto al desempefio, el modelo alcanz6 un accuracy del 82,2%, un recall del 84%, un
F1-score de 0,83 y un AUC-ROC de 0,9066 sobre el conjunto de prueba independiente, métricas
consistentes con los mejores resultados reportados en la literatura internacional para modelos de
prediccion criminal con variables contextuales. La consistencia entre validacion cruzada (82,1%)

y prueba (82,2%) confirma la ausencia de sobreajuste.



PREDICCION DE ROBOS EN BUCARAMANGA CON MACHINE LEARNING 74

Adicionalmente, la integracion de los resultados en herramientas de visualizacion
geoespacial, como mapas y dashboards interactivos, permitio traducir los resultados técnicos en
insumos comprensibles para la toma de decisiones, facilitando su potencial adopcion en contextos

institucionales.

Finalmente, este trabajo aporta al campo de la analitica de seguridad ciudadana al
demostrar la viabilidad de integrar técnicas de Machine Learning con informacidn geoespacial y
socioecondémica en el contexto colombiano. Asimismo, establece una base metodoldgica
replicable para futuras investigaciones orientadas a la prediccion del delito y la formulacion de

estrategias de prevencion basadas en datos.

10. Recomendaciones

Con base en los resultados obtenidos a partir del modelo predictivo, se proponen las
siguientes recomendaciones orientadas a fortalecer la toma de decisiones en materia de seguridad

ciudadana:

R1 - Priorizacion de patrullaje en franjas horarias criticas

Los resultados evidencian que los dias viernes y sabado, entre las 17:00 y las 21:00 horas,
concentran la mayor probabilidad de ocurrencia de hurtos a personas, particularmente en sectores
como el Centro, Cabecera del Llano y la zona oriental de la ciudad. En este sentido, se recomienda
orientar el despliegue del recurso policial hacia estas franjas y territorios especificos, priorizando

estrategias de prevencion focalizada sobre esquemas de distribucion uniforme.

R2 — Evaluacion de la distribucion geografica de los CAI
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El anélisis geoespacial permite identificar posibles desajustes entre la localizacién de los
Centros de Atencion Inmediata (CAI) y los patrones de riesgo estimados por el modelo. Se
recomienda realizar un andlisis conjunto entre la clasificacion de barrios por nivel de riesgo y la
ubicacion actual de los CAl, con el fin de evaluar la pertinencia de su distribucion y detectar

posibles zonas con cobertura insuficiente.
R3 — Integracion con sistemas de gestion operativa

Se sugiere la articulacion del dashboard desarrollado con los sistemas de despacho y
gestion de recursos de la Policia Metropolitana, con el propésito de incorporar alertas preventivas
basadas en predicciones. Esto permitiria transitar hacia un enfoque de seguridad proactivo,

complementando los esquemas tradicionales de respuesta reactiva.
R4 — Implementacion de estrategias diferenciadas en contextos de subregistro

Se recomienda que los resultados del modelo sean interpretados en conjunto con el
conocimiento territorial de los actores institucionales. En particular, aquellos barrios clasificados
como de bajo riesgo, pero reconocidos como zonas de actividad delictiva no reportada, deben ser
objeto de estrategias diferenciadas que incluyan fortalecimiento de la denuncia ciudadana y
presencia institucional disuasiva. Esto responde al sesgo de subregistro inherente a la informacion

del SIEDCO.
R5 — Actualizacién y mantenimiento del modelo

Dada la naturaleza dinamica del fendmeno delictivo, se recomienda la actualizacién

periddica del modelo, idealmente con una frecuencia semestral, incorporando nuevos datos del
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SIEDCO. La metodologia desarrollada permite su facil replicacion y adaptacion, lo que facilita su

sostenibilidad en el tiempo como herramienta de apoyo a la toma de decisiones.

11. Limitaciones del estudio

El presente estudio presenta una serie de limitaciones que deben ser consideradas al

momento de interpretar los resultados obtenidos y su posible aplicacion en contextos reales.

En primer lugar, el modelo se basa en registros oficiales del sistema SIEDCO,
correspondientes a hurtos a personas denunciados ante las autoridades. Este tipo de informacién
presenta un sesgo inherente de subregistro, el cual en el contexto colombiano se estima entre el
60% Yy el 80%. En consecuencia, las predicciones realizadas reflejan Gnicamente la criminalidad

reportada, mas no la totalidad de los eventos ocurridos.

En segundo lugar, las coordenadas geogréaficas utilizadas no corresponden a la ubicacién
exacta de cada evento delictivo, sino a una representacion agregada mediante ubicaciones
aproximadas dentro de cada barrio, definidas a partir de una estimacién visual de centroides. Esta
aproximacion no corresponde a un calculo geométrico formal, por lo que implica una pérdida de
precision espacial a nivel micro. No obstante, resulta coherente con el enfoque del modelo,

orientado al andlisis a nivel de unidades territoriales.

Adicionalmente, el modelo no incorpora variables asociadas a la infraestructura urbana,
tales como iluminacion publica, cobertura de cdmaras de vigilancia o flujo peatonal, debido a la
limitada disponibilidad de estas fuentes en formatos abiertos. La ausencia de estas variables puede

restringir la capacidad explicativa del modelo en determinados contextos.
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Asimismo, no se realiz6 una diferenciacion entre modalidades especificas de hurto a
personas (por ejemplo, arrebato, fleteo o atraco), las cuales pueden presentar dinamicas temporales
y espaciales distintas. Esta simplificacion podria afectar la precision del modelo en escenarios

donde dichas diferencias son relevantes.

Finalmente, los resultados obtenidos son validos para el periodo analizado (2010-2025).
Cambios estructurales en los patrones delictivos, derivados de transformaciones sociales,
econdmicas o urbanisticas, podrian modificar las dindamicas observadas, por lo que seria necesario

un proceso de actualizacién y reentrenamiento del modelo para mantener su vigencia.
12. Proyecciones y trabajos futuros

Como lineas de trabajo futuro se identifican las siguientes:

e Incorporar variables de infraestructura urbana (iluminacion publica, cobertura de cdmaras,
densidad comercial), con el fin de mejorar la capacidad discriminante del modelo en barrios
con caracteristicas socioeconomicas similares.

e Explorar modelos de tipo secuencial, como redes neuronales recurrentes (LSTM) y
modelos ARIMA, que permitan capturar la dinamica temporal y la autocorrelacién de los
eventos delictivos, especialmente en escenarios de prediccion a corto plazo.

e Implementar validacion con particion temporal (split cronolégico) en lugar de particion
aleatoria, con el fin de evaluar la capacidad del modelo para generalizar a periodos futuros
no observados durante el entrenamiento.

e Extender el andlisis a otras modalidades delictivas, como hurto a residencias y a
establecimientos comerciales, aprovechando la infraestructura metodoldgica desarrollada

en este estudio.
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Desarrollar un piloto de implementacion en articulacion con la Policia Metropolitana de
Bucaramanga, que permita evaluar el impacto operativo del dashboard en la planeacion de
estrategias de patrullaje y prevencion del delito.

Integrar fuentes de informacion en tiempo real (por ejemplo, reportes ciudadanos o
sistemas de vigilancia), con el fin de evolucionar hacia un modelo predictivo dindmico y

adaptativo.
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