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Modelo Poisson autorregresivo
semiparamétrico aplicado al hurto de
vehiculos en Bogota
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Introduccion

Interés de predecir y entender el delito en areas de
politica criminal:

— Policia Nacional de Colombia
— Ministerio de Justicia y del Derecho
— Secretaria Distrital de Seguridad, Convivencia y Justicia

Algunos delitos son poco frecuentes; en esos casos es
mejor usar modelos para datos discretos.

Modelo Poisson Autorregresivo (Aldor-Noiman et al,
2013):

— Componente de dependencia temporal.

— Componente aleatorio.

El proceso Dirichlet se utiliza para agrupar localidades
con comportamiento aleatorio similar.



Introduccion

* Lainferencia bayesiana utiliza en teorema de Bayes
para obtener informacion sobre los parametros:

f@ly) < f(yl6)f(6)
* En tal caso los parametros se tratan como variables
aleatorias, que tienen una distribucion.

* Para definir el modelo bayesiano se define la
relacion entre las observaciones y los parametros.

y|0~f(y|0)
0~1(0)



Datos

 Base de entrenamiento: Hurto de vehiculos
semanales, para 19 localidades (1,007

observaciones en total), correspondientes al afo
2015.

* Poblacién por localidad.

* Base para evaluar la prediccion del modelo: 19

localidades y 52 semanas, correspondientes al afnio
2016.



Datos

Codigo Localidad Poblacién Hurtos 2015 Hurtos 2016
1 Usaquén 494,066 110 67
2 Chapinero 137,870 75 25
3 Santa Fe 110,053 48 16
4 San Cristobal 406,025 306 118
5 Usme 432,724 199 77
6 Tunjuelito 200,048 201 102
7 Bosa 646,833 434 104
8 Kennedy 1,069,469 1098 703
9 Fontibdn 380,453 226 83
10 Engativa 874,755 676 338
11 Suba 1,174,736 352 201
12 Barrios Unidos 240,960 144 62
13 Teusaquillo 151,092 157 75
14 Los Martires 98,758 101 46
15 Antonio Narifio 108,941 136 75
16 Puente Aranda 258,414 422 276
17 Candelaria 24,096 5 6
18 Rafael Uribe Uribe 375,107 384 148
19 Ciudad Bolivar 687,923 487 127
20 Sumapaz 6,460 0 0




Yarianza
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Izquierda: hurto semanal promedio de vehiculos frente a varianza, por localidad con informacién de 2015.
Derecha: hurtos semanales promedio, por localidad con informaciéon de 2015. Mapas realizados con
informacion geografica de la Unidad Administrativa Especial de Catastro Distrital y el paquete ggmap.



Modelo bayesiano

Yit = QA;j°YVit_1 T E€it, i=1,..,L, t =

ind .
Vit — €ielVie—r, @i ~ Bin(yie_1, ;)

o
ail’l“ Beta(ny,m2)

Ei,t |XL', AziizdPOiS(XiAZi)
Ay ~G

G~DP(t,Gy), Gy = Gamma(yy,v2)



Modelo bayesiano

El parametro z; permite asociar la localidad i con otras

localidades con similar comportamiento aleatorio.

El parametro A, puede ser interpretado como la tasa
promedio de incidencia de hurto de vehiculos, independiente

de la poblacion de la localidad, X;.

El parametro a; puede interpretarse como una medida de
correlacion positiva (pues toma valores entre 0 y 1) entre la

observacion actual y la anterior.



Procedimiento para la estimacion

1. Simular €; ¢ ~p(€;¢|Vier Vije—1, Xi Xis A7)

P(Vie — €itlVie—1, a;) X (€1 Xi, Az,),
Lo anterior no resulta en una distribucion conocida, sin

embargo se puede calcular la probabilidad para cada uno de los

valores de €;, t.q. maX{O, Vit — yi,t—l} < €t <Yt y Se simula

a partir de ahi.



Procedimiento para la estimacion

2. Simular z;:

p(z; = k|S;, Ap, Xi, Wi, V1, V2, T)

{ T p(Silxi; V1» Vz); Sl k = O

N p(S; | Xy, AW, V1, V2), sik=1,..,K’
T

Si= ) €it, Ay = z Sh Wi = z Xn
t=1 h#izn=k h#izp=k

La simulacion se realiza con distribucion categorica, con las

probabilidades de los eventos dadas por 7 p(S;|X;,v1,72) V
nkp(Si |Xi; Aka) V1, yZ)



Procedimiento para la estimacion

El proposito de marginalizar las expresiones respecto al parametro
de tasa es simplificar la expresion de tal manera que no sea
necesario simular la actualizacion de A, cada vez que se simula z;.

Es decir:

T p(Si|Xi, V1, V2) = TJ p(SilAo, Xi, V1, ¥2) God Ay,
R+

nkp(Silxi,Aka, V1, yZ) — nkf p(Sillk)Xi;AkaJ V1, )/Z)GOdAk
Ry



Procedimiento para la estimacion

3. Simular A, |By, Vi, V1, Vo ~Gamma(By, + y1, TVy, + v5),
B, = z Sy, Vi = Z X,
hizp=k hizp=k
4. Simular a;~Beta(YX{-o(Vir — €i) + 11, D=2 (Vie—1 — Yir + €i) +12) -
5. Simular ¥; 1, |y; -1, X;, ai,/lzi~P0iS(Xi/12i), Vier = @ °Y;¢_q, luego de simular
a; ° 3’i,t’—1"’Bin(3’i,t’—1» al-) . Si el valor simuladoy;; <a;°y;,/_,, entonces

Yitr = A °Yit'—q-



Resumen de la simulacion

* Los hiperparametros usados fueron y; =1,y, = 1,17, =1,
n, =1y7=1.

* Una cadena de 5,000 iteraciones, quemando las 1,000
primeras.

* Procedimiento ex post para las etiquetas: cluster jerarquico
aglomerativo de las particiones, con minima distancia al
centroide, condicionado a que no se unieran particiones
que pertenecieran a la misma iteracion y priorizando el
orden del enlace por tamano del cluster.



Resumen de la simulacion
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Traceplot de los clusters 2, 6 y 8, para el analisis de convergencia.



Resultados

Resumen de la simulacion de A, para cada uno de los clusters estimados, parak =1, ..., K.

Cluster Percentil 2.5 Mediana Percentil 97.5 Promedio Tamafio de
muestra
1 0.00272 0.00649 0.01115 0.00632 56
2 0.00618 0.00714 0.01121 0.00763 3,988
3 0.00484 0.00596 0.00706 0.00597 1,027
4 0.00333 0.00417 0.00536 0.00426 162
5 0.00294 0.00336 0.0039 0.00338 289
6 0.00114 0.00137 0.00162 0.00137 4,000
7 0.00219 0.00249 0.00281 0.00249 261
8 0.00262 0.00284 0.00305 0.00284 3,742




Resultados

Resumen de la simulacion de a;para cada una de las localidades y el cluster al que fueron
asignados.

ID Localidad @i Cluster
Perc. 2.5 Median | Perc.97.5 | Prom.
1 Usaquén 0.54 0.64 0.72 0.63 6
2 Chapinero 0.47 0.58 0.69 0.58 8
3 Santa Fe 0.37 0.50 0.63 0.50 8
4 San Cristébal 0.72 0.77 0.82 0.77 8
5 Usme 0.63 0.69 0.75 0.69 8
6 Tunjuelito 0.65 0.72 0.78 0.72 2
7 Bosa 0.70 0.75 0.78 0.75 8
8 Kennedy 0.86 0.88 0.90 0.88 8
9 Fontibdon 0.68 0.74 0.80 0.74 8
10 Engativa 0.80 0.83 0.86 0.83 8
11 Suba 0.73 0.77 0.82 0.77 6
12 Barrios Unidos 0.65 0.72 0.79 0.72 8
13 Teusaquillo 0.57 0.65 0.72 0.65 2
14 Los Martires 0.38 0.48 0.57 0.48 2
15 Antonio Narifio 0.54 0.63 0.71 0.63 2
16 Puente Aranda 0.76 0.80 0.83 0.80 2
17 Candelaria 0.00 0.11 0.46 0.14 8
18 Rafael Uribe Uribe 0.77 0.81 0.84 0.81 8
19 Ciudad Bolivar 0.79 0.82 0.86 0.82 8




Resultados
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Izquierda: moda a posteriori del cluster asignado a la localidad. En detalle aqui.
Derecha: promedio a posteriori del pardmetro «;. En detalle aqui.
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Resultados

* Se puede utilizar el percentil 99 a posteriori
para hacer predicciones.

* En general 92% de las observaciones de dentro
del rango del percentil 99.

 En algunas localidades, el desempeno de la
prediccion era bastante mas bajo: Kennedy y
Puente Aranda, la proporciéon observaciones
dentro del rango del percentil 99 es 57.69% y
71.15%, respectivamente



Resultados

Localidad 8 Localidad 16
20 -
EI_
15 -
o o
2 99 2 99
=0 =0
T * real T G- * real
10 -
3_
0 10 20 30 40 50 0 10 20 a0 40 50
Semana Semana

Hurtos semanales en 2016 y el percentil 99 predictivo a posteriori, para las localidades de Kennedy y Puente Aranda. En detalle

aqui.


https://lozsandino.shinyapps.io/predictions/

Conclusiones y discusion

El modelo es de facil interpretacion y permite
hacer predicciones.

En general tiene buen desempefno predictivo,
excepto en algunas localidades.

Limitaciones:

— Solo considera correlacion positiva.

— No considera autocorrelacion espacial.
— Autorregresivo de primer orden.

Es necesario comparar el desempeno del
modelo con otros modelos mas sencillos.
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