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Descripcién del problema

Descripcién del problema

o El objetivo es generar un modelo predictivo del crimen en
Bogota.

@ Queremos determinar la intensidad relativa del crimen en
puntos espacio-temporales.

o Contamos con datos de 300k crimenes entre 2004-2016
(entre otras).
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Modelamiento
[ Ie}

Procesos puntuales

Un proceso puntual es una coleccién aleatoria de puntos cayendo
sobre un espacio [6].

@ En nuestro caso son puntos espacio-temporales.
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Modelamiento
[ Ie}

Procesos puntuales

Un proceso puntual es una coleccién aleatoria de puntos cayendo
sobre un espacio [6].

@ En nuestro caso son puntos espacio-temporales.

o Sea N{(t1,t2) x (x1,x2) X (y1,¥2)} el nimero de eventos
ocurridos en esa caja (es una variable aleatoria).
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Modelamiento
oce

Queremos aproximar la intensidad condicional del proceso:

- E[N{(t + At) x (x + Ax) x (y + Ay)}]
At,Ax,Ay—0 (t + At)(x + Ax)(y + Ay)

At x,y) =

i # eventos esperados en la region
= m - —
region—0 tamafo de la region
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oce

Queremos aproximar la intensidad condicional del proceso:

- E[N{(t + At) x (x + Ax) x (y + Ay)}]
At,Ax,Ay—0 (t + At)(x + Ax)(y + Ay)

At x,y) =

i # eventos esperados en la region
= m - —
region—0 tamafo de la region

o Anadloga a una densidad de probabilidad.
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Modelamiento
[ Ie}

Modelo ETAS

Modelo Epidemic Type Aftershock Sequence:

>‘(t7X7.y):,u’(t7X7.y)+ Z g(t_tk7X_Xk7.y_yk)
{k:txe<t}
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Modelo Epidemic Type Aftershock Sequence:

>‘(t7X7.y):,U’(t7X7.y)+ Z g(t_tk7X_Xk7.y_yk)
{k:txe<t}

o La intensidad puntual tiene un componente de transfondo y
uno dependiente de la historia.
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Modelamiento
[ Ie}

Modelo ETAS

Modelo Epidemic Type Aftershock Sequence:

>‘(t7X7.y):,U’(t7X7.y)+ Z g(t_tk7X_Xk7.y_yk)
{k:txe<t}

o La intensidad puntual tiene un componente de transfondo y
uno dependiente de la historia.

@ Suponemos que el proceso es auto excitante: La ocurrencia
de eventos incrementa la probabilidad de otros en el futuro.
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Modelamiento
oce

Justificacién

Varias fuentes sugieren que el fenédmeno del crimen se estimula a si
mismo:
o Investigaciones de criminalistica muestran que puede
esparcirse localmente como un proceso contagioso [4].
o Ladrones atacan repetidamente clusters de objetivos cercanos
pues conocen vulnerabilidades locales [7].
@ Un evento de violencia entre pandillas puede incitar oleadas de
violencia como venganza [3].

o La evidencia indica un riesgo elevado de hurto en la vecindad
de una residencia atacada recientemente [2].
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Estimacién de distribuciones

La forma paramétrica de estas funciones en sismologia lleva afios
de desarrollo. j Cédmo agilizamos este proceso para la estimacién
del crimen?
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Estimacién de distribuciones

Estimacidon de distribuciones

Un kernel es una funcién real no negativa que satisface:
o [p K(u)du=1
o K(—u)=K(u)
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Estimacién de distribuciones

Estimacidon de distribuciones

Un kernel es una funcién real no negativa que satisface:
o [p K(u)du=1
o K(—u)=K(u)
Sean {x;}i<, iid, h € R. El estimador de densidad de kernels de

los datos es:
n

) =2 3 ok (55

i=0

El pardmetro h se conoce como ancho de banda.
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Estimacién de distribuciones

Cada kernel esparce % de masa de probabilidad:

Kernel Density Estimation
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densidad estimada
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Estimacién de distribuciones

Algunas opciones de kernels

Available Kernels

galljssiah toﬁhat ‘ epénechnikc;v
ex;')oneﬁtia\ ‘ ‘ linear | ‘ ' cosine | ‘ ' '
2h -h 0 h 2h 2h h 0 h 2h 2h -h 0 h 2h
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Estimacién de distribuciones

@ La mayoria de las densidades unimodales tienen practicamente
el mismo desempefio como kernels [5].

o El parametro h tiene un alto impacto en la prediccién.
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Estimacién de distribuciones

Impacto del ancho de banda

Ejemplo
Primer salario - Distribucién teérica
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Estimacién de distribuciones

Impacto del ancho de banda
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(a) h demasiado bajo (b) h demasiado alto

quantl



Estimacién de distribuciones

Sesgo vs varianza
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(a) varianza alta

(b) sesgo alto
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Estimacién de distribuciones

Sesgo y varianza

Suponga la siguiente relacién:
Y =1f(X)+e

donde E[e] = 0 es un error aleatorio.
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Estimacién de distribuciones
Sesgo y varianza

Suponga la siguiente relacién:
Y =1f(X)+e

donde E[¢] = 0 es un error aleatorio. Estimamos Y con (X). El
sesgo y la varianza de la estimacién son:

sesgo(f(X)) = E [ (X )—f(X)}
var(f(X)) = E [(f(X) — E[f(X )])2}
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Estimacién de distribuciones
Sesgo y varianza

El error de estimacién esta dado por:

E (v = F00)?| = E [(F(X) = FOOP] + var(e)
= sesgo?(F(X)) + var(f(X)) + var(e)
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Estimacién de distribuciones

Seleccién heuristica del ancho de banda

Elegir el ancho de banda es dificil, pero existen buenas
alternativas heuristicas.
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Estimacién de distribuciones

Seleccién heuristica del ancho de banda

Elegir el ancho de banda es dificil, pero existen buenas
alternativas heuristicas. Sean D; el m — ésimo vecino mds cercano
al evento i, o la desviaciéon estdndar de los tiempos:

n

1 1 t—t;
p(t) = = K
V() nZUtD,‘ (O'tD,')

i=0
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Estimacién de distribuciones

Seleccién heuristica del ancho de banda

Elegir el ancho de banda es dificil, pero existen buenas
alternativas heuristicas. Sean D; el m — ésimo vecino mds cercano
al evento i, o la desviaciéon estdndar de los tiempos:

1em 1 t—t;
p(t) = — K
V() nZUtD,‘ (O'tD,')

i=0

1 1 t—t X — X; Y=Y
A _ 1 K K K
a(t, x,y) n 4~ g.0.0,D3 (o'tD,' ) ( oxDj ) ( oy Di
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Metodologia

Declustering estocastico

Es un algoritmo que pretende separar los eventos de transfondo de
las réplicas para estimar cada componente de la intensidad
mediante kernels.

quantl



Metodologia

Suponga que tenemos una base de datos de N eventos. Sea P la
matriz N x N tal que pj; es la probabilidad de que el evento j
causara al evento /. Si el modelo es correcto tenemos las siguientes

relaciones:
s X, i)
Pii= v ——~
X(ti, xi, yi)
pii = g(ti — tj, i — X, i — ¥j)
/! A(tis Xi, yi)
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Metodologia

Algoritmo

Iniciamos con una matriz Py aleatoria e iteramos hasta la
convergencia:
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Metodologia

Algoritmo

Iniciamos con una matriz Py aleatoria e iteramos hasta la
convergencia:

@ Usando P,_1 simulamos cuédles eventos {(t,-,x,-,y,-)}f\io son de
transfondo y obtenemos las distancias {(dt;, dx;, dy,-)},{\io de
las réplicas a sus padres. N + N, = N.
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Metodologia

Algoritmo

Iniciamos con una matriz Py aleatoria e iteramos hasta la
convergencia:

@ Usando P,_1 simulamos cuédles eventos {(t,-,x,-,y,-)}f\io son de
transfondo y obtenemos las distancias {(dt;, dx;, dy,-)},{\io de
las réplicas a sus padres. N + N, = N.

@ Estimamos p, de los eventos de transfondo y g, de las
distancias.
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Metodologia

Algoritmo

Iniciamos con una matriz Py aleatoria e iteramos hasta la
convergencia:

@ Usando P,_1 simulamos cuédles eventos {(t,-,x,-,y,-)}f\io son de
transfondo y obtenemos las distancias {(dt;, dx;, dy,-)},{\io de
las réplicas a sus padres. N + N, = N.

@ Estimamos p, de los eventos de transfondo y g, de las
distancias.

© Utilizamos las ecuaciones del anterior slide para actualizar P,.
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Resultados del autor

Metodologia
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Figura: resultados en Self-exciting point process modelling of crime
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Metodologia

Anilisis del algoritmo

El algoritmo busca agrupamientos espacio-temporales de puntos
(para estimar p) y de distancias padre-réplica (para estimar g):
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Metodologia

Anilisis del algoritmo

El algoritmo busca agrupamientos espacio-temporales de puntos
(para estimar p) y de distancias padre-réplica (para estimar g):

@ Un evento se clasifica como de transfondo.
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Anilisis del algoritmo

El algoritmo busca agrupamientos espacio-temporales de puntos
(para estimar p) y de distancias padre-réplica (para estimar g):

@ Un evento se clasifica como de transfondo.

O 1 se eleva cerca de ese evento.
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Metodologia

Anilisis del algoritmo

El algoritmo busca agrupamientos espacio-temporales de puntos
(para estimar p) y de distancias padre-réplica (para estimar g):
@ Un evento se clasifica como de transfondo.
O 1 se eleva cerca de ese evento.

© En la siguiente iteracidon incrementa la probabilidad de que un
evento vecino sea de transfondo.
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Metodologia

Anilisis del algoritmo

El algoritmo busca agrupamientos espacio-temporales de puntos
(para estimar p) y de distancias padre-réplica (para estimar g):
@ Un evento se clasifica como de transfondo.
O 1 se eleva cerca de ese evento.

© En la siguiente iteracidon incrementa la probabilidad de que un
evento vecino sea de transfondo.

© Si son muchos, es probable que varios se clasifiquen como de
transfondo, identificando un cluster.
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Metodologia

Anilisis del algoritmo

La matriz P deja de oscilar cuando una nueva simulacién no altera
mucho el estado de las funciones p y g.

o Esto sucede cuando las intensidades reflejan la concentraciéon
de puntos y de distancias respectivamente.
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Validacion de modelos
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Validacién de modelos

Simulacién de un proceso ETAS

Podemos simular un proceso como el visto dadas funciones p y g.
Después de ejecutar el algoritmo podemos analizar:

o El nimero de eventos de transfondo tedrico contra el
aproximado.

o El error integrado en una regién:

o= /()\(u) ~ A(u))2du
B
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Validacién de modelos

Analisis residual

Definimos el residuo de la aproximacién en una regién observada
B como:

R(B) = Ng —/BX(u)du

donde Ng es el nimero de eventos observados en la regidn. Esta
medida permite comparar la bondad de ajuste de varios modelos

[1]
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Validacién de modelos

Analisis residual

Definimos el residuo de la aproximacién en una regién observada
B como:

R(B) = Ng —/BX(u)du

donde Ng es el nimero de eventos observados en la regidn. Esta
medida permite comparar la bondad de ajuste de varios modelos

[1]

@ Un caso interesante es cuando B no hiso parte de los datos de
entrenamiento.
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Validacién de modelos

Teorema del re-escalamiento temporal

Sean uy, up, ..., u, < T realizaciones de un proceso puntual con
intensidad condicional A. Defina la transformacién:

Alug) = /Ouk Au|Hy)du

Los A(uk)'s son un proceso de Poisson con pardmetro 1. El tiempo
entre eventos de un proceso de Poisson tiene una distribucién
exponencial, por lo cudl se presta para pruebas de hipdtesis.
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Validacién de modelos

A futuro

@ Incorporar nuevas variables al modelo (hora del dia, dia de la
semana, tipo de crimen).

o Evitar que la funcién de generacién de réplicas g propague
una densidad hacia el pasado.

o Aprender mds sobre anchos de banda.

o Experimentar con modelos diferentes (incluyendo
paramétricos).

@ Desarrollo de una herramienta de comparaciéon de modelos.

@ Implementar exitosamente para el progreso de la sociedad.
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