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Aproximacion

Caracterizacion de asociaciones secundarias entre la
ocurrencia de las rinas y factores socioecondmicos

Patrones temporales de la ocurrencia de rinas

Modelo predictivo espacio temporal de la ocurrencia de las
rinas
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Fenomeno de Rifias y Lesiones Ll R
Personales (Aproximacion # 1)

Pregunta de investigacion: ;Existen factores latentes que subyacen a la ocurrencia de las rifas en
la ciudad de Bogotd?




Fenodmeno de Riinas y Lesiones < NACiGRaL
Personales (Aproximacion # 1)

Pregunta de investigacion: ;Existen factores latentes que subyacen a la ocurrencia de las riflas en
la ciudad de Bogotd?
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Resultados - Aproximacion # 1
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Resultados - Aproximacion # 1 - NACiRAL

Mensajes:
- 5 factores parecen subyacer a la ocurrencia de las rifas en la ciudad de Bogotd. Un andlisis
mas profundo es requerido para comprender la naturaleza de esto.
- Usme, Ciudad Bolivar y San Cristébal parecen compartir un dindmica temporal de ocurrencia
de rifias comun. Suba y Engativa también parecen compartir una dindmica comun. Fay
Trabajo Futuro:
- Explorar la relacién entre los componentes y variables socio-econdmicas.
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Asociaciones secundarias entre la
ocurrencia de rifas y variables
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Fenodmeno de Riinas y Lesiones < NACiGRaL
Personales (Aproximacion # 2)

Pregunta de investigacion: ;Existen asociaciones secundarias entre la ocurrencia de las rinas y
diversas variables socioecondmicas en la ciudad de Bogotd?

Dataset cleaning
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Factor Coef Std error zZ P>|z|
Number of trees 0.0804 0.176 0.457 0.648
Area -0.4213 0.181 2325 0.02 *
Luminaire power of 10.4361 0384 1136 0256
public lighting
Number of  street 0.6333 0.253 2.502 0.012 *
sellers
Number of victims of 0.244 0.197 1.236 0.217
the armed conflict
Number of suicides 0.3777 0.352 1.073 0.283
Number —of — teenage 0.1178 0.343 0.344 0.731

pregnancy
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B Population

El ndmero de vendedores ambulantes pare explicar significativamente la ocurrencia de rifas en
la ciudad de Bogotda durante el ano 2018.
Trabajo Futuro:

Explorar otras variables socio-econdmicas con potencial explicativo y una escala espacial
diferente.
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Cuantificacion de los niveles de
predictibilidad de las riias
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Fenomeno de Rifias y Lesiones RS
Personales (Aproximacion # 3)

Pregunta de investigacion: ;La ocurrencia de comportamientos agresivos (rinas) en la ciudad de
Bogotd exhibe patrones temporales que pueden emplearse para identificar el nivel de
predictibilidad de rinas?

Limpieza dataset Pre-procesamiento + medicion predictibilidad
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Resultados - Aproximacion # 3
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Es posible caracterizar de manera cuantitativa el nivel en que la ocurrencia de’Tifas exhibe patrones
temporales en la ciudad de Bogotd a través del indice de predictibilidad.

El nivel de predictibilidad no es homogéneo en la ciudad.

Las localidades del sur de la ciudad son mas predecibles.

Las localidades del centro y el oriente, son menos predecibles.

Se observa una mayor contribucién de la contingencia sobre el indice de predictibilidad para la mayoria de
localidades.
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Fenodmeno de Riinas y Lesiones < NACiGRaL
Personales (Aproximacion # 4)

Pregunta de investigacion: ;Es posible predecir (en el corto plazo, i.e. dia) la ocurrencia espacio
temporal de rifas en la ciudad de Bogota?

Nested Cross-Validation

Limpieza dataset Diseno experimental

7
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test error
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Resultados - Aproximacion # 4 0 e

Pregunta de investigacion: ;Es posible predecir (en el corto plazo, i.e. dia) la ocurrencia espacio
temporal de rifas en la ciudad de Bogota?
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Resultados - Aproximacion # 4
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Pregunta de investigacion: ;Es posible predecir (en el corto plazo, i.e. dia) la ocurrencia
espacio temporal de rifias en la ciudad de Bogota?

Modelo linea base: Naive Counting
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Resultados - Aproximacion # 4
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Pregunta de investigacion: ;Es posible predecir (en el corto plazo, i.e. dia) la ocurrencia
espacio temporal de rifias en la ciudad de Bogota?

Modelo linea base: Naive Counting
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Modelo propuesto

2
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Fenomeno de Percepcion de Seqguridad

Periodo:
18/12/2019 -- 20/04/2020
~2000 tweets/hora

Recoleccion 4 millones de tweets
datos de
Twikter 75% son retweets

Clasificacidn manual.
Ajuste  automdtico con

modelos de aprendizaje de
maquina.
Clasificaciéon
textos que
hablan

de seguridad

Metodo

|i
Filtrado
textos

relacionados
Seqguridad

SVM

Neural Network

Perceptron

FastText

Logistic Regression
Gaussian Naive Bayes
Stochastic gradient descent
Bernoulli Naive Bayes

Decision Tree

Gaussian Process 1 *

Listado de palabras clave
compuestas proporcionado
por la SSCIJ.

~7500 Tweets Unicos
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Anadlisis de sentimientos de percepcion
de sequridad en redes sociales
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Fenomeno de Percepcion de Seguridad
Analisis de Sentimientos
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Lexicones (y métodos tradicionales de " [ POSITIVO ]/ TM estuvo OK" . [ NEGATIVO] ")
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Fenomeno de Percepcion de Seguridad
Analisis de Sentimientos

Basados en reglas:
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Fenomeno de Percepcion de Seguridad

Senticon

( words \Sentimen

wyp — 0.2
Medicién we — 0.9
percepcién wﬂ_) 0.5

seguridad

Luz Rodriguez, 44 afos de edad, Villavicencio. Fue atacada con arma de fuego

€N SU casa por su expareja, quien irrumpid en ella violentamente. Su hija, en un

intento de defenderla. también muri6. Feminicida capturado.\n\nDiciembre, 2019
#2MNosotrasHablamos

Refuerzan la seguridad en Bogota por amenazas del ELN
hitps:/it.co/lQ1ru8229J

En el peaje Andes ubicado a la salida norte de Bogota. el ejército colombiano
fortalece las medidas de seguridad para las personas y vehiculos que quieran
salir de la capital del pais como medida de prevencion para. ..
hitps:/f.co/iMKmIV8sOt

Aungue el hurto disminuyo, los homicidios aumentaron después de un mes de
alivio. #ELTIEMPO hablo con @HugoASeguridad, el secretario de Seguridad de
Bogota, y esto fue lo que nos dijo al respecto \n» https://t.co/rGBk2jHWg
https:/ft.co/sWIu8ZnBZz
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Fenomeno de Percepcion de Seguridad

Aplicacion modelo de propagacion de opinion

Basic setting
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Fenomeno de Percepcion de Seguridad

Pregunta de investigacion: ;Cudles son las caracteristicas de una estructura de comunicacién que
permite la comprender la propagacion de los niveles de miedo al crimen en la ciudad de Bogota?

Método

Resultados

B Immune B Susceptible M Higly susceptible

Focused crime Unrestricted communication Homogeneous victimization

GA HAEA GA HAEA GA
50
0.8

/ Evolutionary Algorithm

Crime effect Effect of communication L:I 52 2
Fili) 2 ot {3, 5
o0—1 S g ‘\ . va e
2 r e S RS I #e o
-~ ifets e o =
Firpr = WHhF; T — dividual [ : 2 i 8= ® 3 § 1 =8
| Fitness based on Fear of Crime Model Representation Individuals N @ i 3 i 5 LA i 6 CI
Evolution Process .. ... Results
. A S NS “*s» Communication Structure
Genetic Algorathm| " \2Z T 0 that allows the reduction .y . .
7 Nl &, N i
\_ HAEA 0 ¥A2 Y offear of crime La cohesidn social es clave para mantener los niveles de

miedo al crimen estables. Sin causar mayores riesgos a
personas mayor afectadas con la victimizacion.
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Sistema de visualizacion interactiva
Integracion de los resultados de los modelos con el sistema
Pregunta de investigacion: ;Cdmo se puede mejorar la

interpretabilidad de los resultados mediante la visualizacion
interactiva?

Data Models
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Formato:GeoJSON — Capas interactivas

Estructura de datos de entrada

Mosaicos vectoriales
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Criminal Incidents Bogota
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Renderizacion de los datos
Estilos mapboxGL-js

Estilos-capas

Line

Fill

Circle
Symbol
Extrusion
Three.js
Heatmaps
Iso-lines
Iso-surfaces

Enriquecimiento

Animacion
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Control de la escala
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