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Resumen
El uso de tecnología para prevenir el crimen es una práctica cada vez más frecuente. Sin embargo, la 
evidencia se ha concentrado en ciudades principales, que cuentan con gran cantidad de datos y mejores 
capacidades locales. El objetivo de esta investigación es presentar los resultados de un modelo de “machine 
learning” para predecir el delito en Bucaramanga, una ciudad intermedia de Colombia. Se utilizó el pro-
cesamiento de señales para grafos y una adaptación al caso del modelo de vectorización de texto TF-IDF. 
Se identificó que los mejores resultados en la predicción del crimen se dieron con modelos espaciales de 
grafos por semanas. Además, encontramos evidencia de que existen diversas dificultades de predicción, en 
dependencia de la periodicidad del modelo. La mejor opción posible (con los datos disponibles) es una 
periodicidad semanal. El mejor modelo encontrado es un KNN de clasificación, que alcanza un 59 % de 
exhaustividad(recall) y más de 60 % de exactitud (accuracy.). Concluimosque los modelos de predicción 
del delito constituyen una herramienta útil para construir estrategias de prevención en ciudades principa-
les; sin embargo, existen limitaciones para su aplicación en ciudades intermedias, que cuentan con poca 
información.

Palabras clave: análisis de datos; Colombia; crimen; prevención del crimen; Policía 

Abstract 
The use of technology to prevent and respond to citizen security challenges is increasingly frequent. However, 
empirical evidence has been concentrated in major cities with large amounts of data and local authorities' 
strong capacities. Therefore, this investigation aims to capture a series of policy recommendations based on 
a machine learning crime prediction model in an intermediate city in Colombia, Bucaramanga (department 
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of Santander). The model used signal processing for 
graphs and an adaptation of the TF-IDF text vectoriza-
tion model to the space-time case, for each of the cities’ 
neighborhoods. The results show that the best crime 
prediction outcomes were obtained when using the 
models with spatial relationships of graphs by weeks. 
Evidence of the difficulty in predictions based on the 
periodicity of the model is found. The best possible 
prediction (with available data) is weekly prediction. 
In addition, the best model found was a KNN classi-
fication model, reaching 59 % of recall and more than 
60 % of accuracy. We concluded that crime prediction 
models are a helpful tool for constructing prevention 
strategies in major cities; however, there are limitations 
to its application in intermediate cities and rural areas 
in Colombia, which have little statistical information 
and few technical capabilities.  

Keywords: crime; crime prevention; Colombia; data 
analysis; police

Introducción 

¿Qué tan eficiente es predecir el crimen en 
ciudades intermedias?5 ¿Debería la política 
pública concentrase en herramientas de pre-
dicción del delito? Esta investigación re-
sponde ambas preguntas usando un modelo 
de predicción del crimen en Bucaramanga, 
Colombia. El modelo de “machine learning” 
que presentamos usa señales para grafos y una 
adaptación al caso del modelo de vectorización 
de texto TF-IDF, el cual busca predecir el cri-
men. Además, presentamos recomendaciones 
de política pública orientadas a la implemen-
tación de modelos de predicción del delito 
para ciudades intermedias, considerando los 

5 Entiéndase como ciudades intermedias “aquellas que tie-
nen entre 50 000 y un millón de habitantes” (Organización 
Mundial de Ciudades y Gobiernos Locales Unidos s.f.). Las 
ciudades intermedias, más allá de su importancia demográ-
fica, se identifican por las funciones que desempeñan en la 
mediación de flujos entre las zonas rurales y los territorios 
urbanos (Instituto de Estudios Urbanos-Universidad Nacio-
nal de Colombia 2016).

sesgos de los datos, así como otras alternativas 
para prevenir el crimen. 

La literatura académica ha mostrado que 
los asuntos de seguridad ciudadana deben 
ser atendidos a través de estrategias costo-
efectivas, pertinentes y basadas en la evidencia 
empírica (DNP y CESED 2020). Durante los 
últimos años, el Gobierno colombiano avan-
zó en la construcción de métodos de análisis 
delictivo, la optimización de la investigación 
criminal, los análisis y la simplificación de au-
diencias judiciales, entre otras políticas (ver, 
por ejemplo, Collazos et al. 2021; Mejía et al. 
2021). El siguiente paso, de acuerdo con lo 
que afirman diferentes autoridades, es crear 
herramientas para predecir el delito (El Tiem-
po 2021; Alcaldía Mayor de Bogotá 2019).

Sin embargo, poco se ha avanzado en la 
construcción de modelos de predicción de-
lictiva en América Latina, especialmente en 
ciudades pequeñas o intermedias. El modelo 
que presentamos en este artículo constitu-
ye una de las primeras aproximaciones en la 
región, basada en estimar si en una semana 
determinada ocurrirán delitos en cada sección 
territorial de la ciudad. Se implementó en una 
ciudad intermedia como Bucaramanga dado 
que en Colombia no existen modelos predic-
tivos de crimen en ciudades intermedias, y se 
desconoce su eficiencia. 

Los resultados de la investigación, como se 
verá más adelante, no son concluyentes. Ciu-
dades con información estadística limitada, 
como Bucaramanga, pueden obtener mode-
los de predicción limitados; así que otro tipo 
de herramientas para la atención del crimen 
pueden ser más eficientes. Por tanto, existen al 
menos dos alternativas para realizar modelos 
de predicción en ciudades intermedias. Pri-
mero, aumentar la capacidad analítica y de da-
tos de una ciudad; y/o segundo, implementar 
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donde se redujeron los delitos contra la vida y 
la propiedad respecto al año anterior a la ins-
talación, al igual que una disminución en el 
número de arrestos (Gómez et al. 2019). 

Esta política ha sido utilizada con frecuen-
cia por su costo-efectividad y por ofrecer la 
oportunidad de usar el pie de fuerza disponi-
ble de manera que se obtengan mayores im-
pactos en los índices de criminalidad (Braga et 
al. 2014; Abt et al. 2019). Sin embargo, per-
siste el debate sobre los efectos secundarios de 
estas iniciativas, como el desplazamiento del 
crimen a zonas aledañas (Braga et al. 2014; Jo-
hnson et al. 2014). La experiencia latinoame-
ricana se puede observar en las ciudades como 
Medellín (Collazos et al. 2020), Cali (Blair y 
Weintraub 2020) y Bogotá (Blattman et al. 
2017) con resultados diferenciados. En Cali 
y Bogotá se encontraron resultados positivos 
reflejados en la reducción en la ocurrencia de 
delitos, no obstante, en Medellín no se halló 
ningún impacto. 

El uso de fuentes de datos y registros es-
tadísticos para la predicción del delito es un 
método que cobra fuerza en la academia y 
en los tomadores de decisión. Por ejemplo, 
en los Centros de Apoyo a Decisiones Estra-
tégicas, implementados en Chicago, Estados 
Unidos, se utiliza la inteligencia de datos jun-
to con las capacidades e inteligencia humana 
para identificar los problemas prioritarios de 
criminalidad (Abt et al. 2019). Con base en 
esto, se desarrollan y evalúan con regularidad 
las estrategias para focalizar la atención de los 
recursos policiales, usando la tecnología para 
mejorar la eficiencia y rapidez en la atención 
de eventos de delincuencia y criminalidad. En 
la actualidad, el Departamento de Policía de 
Chicago realiza diversas pruebas piloto que 
buscan evaluar los resultados de esos centros 
(Hollywood et al. 2019).

otro modelo de predicción. La investigación 
revela que pueden existir sesgos y discrimina-
ción de los modelos predictivos, por lo tanto, 
se invita a considerar estos antes de su imple-
mentación.

La estructura del artículo es la siguiente. 
Tras esta introducción, se presenta la revisión 
de literatura sobre los modelos de predicción 
del delito. Luego, la sección de metodología, 
que describe las variables descriptivas de los 
datos usados, así como la explicación del mo-
delo predictivo. Por último, se exponen los 
resultados y las limitaciones del modelo, y re-
comendaciones de política pública.

Soporte teórico

A lo largo de los años, las estrategias enfocadas 
en la prevención del delito han demostrado te-
ner óptimos resultados en reducir la criminali-
dad (Gélvez 2018; Wright y Beaver 2012).  A 
su vez, existen diferentes casos que muestran 
cómo la efectividad de la prevención del delito 
se maximiza cuando las instituciones policiales 
concentran sus recursos en pequeñas unidades 
geográficas (Weisburd y Telep 2014; UNODC 
2010). Por ejemplo, en Bogotá, Colombia, se 
encontró que al duplicar los tiempos de pa-
trullaje en zonas determinadas se reducen los 
niveles de delincuencia, y al combinar tiempos 
extra de patrullaje con una mayor provisión de 
otros servicios públicos esa reducción es aún 
mayor (Blattman et al. 2017). 

El éxito de las estrategias enfocadas en 
lugares se basa en la premisa de que existen 
puntos calientes de crimen (Brantingham, 
Brantingham y Taylor 2005), y es allí donde 
deben aumentar los riesgos de delinquir (Cor-
nish y Clarke 2003). Un ejemplo es el uso de 
cámaras de vigilancia en Medellín, Colombia, 
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dos y una red neuronal generalizable de grafos 
estructurados se utilizaron conjuntamente para 
la predicción del delito asociando cada nodo de 
grafo con una serie temporal delictiva, con bue-
nos resultados de predicción de delito en una 
escala temporal de horas (Wang et al. 2018). El 
uso de esos modelos se potenció gracias al uso 
del proceso Hawkes para la predicción del de-
lito, en donde la precisión de sus resultados lo 
convirtieron en un software comercial utiliza-
do hoy en día en diferentes lugares del mundo 
(Mohler et al. 2015). Otros estudios también 
han aplicado modelos espaciotemporales como 
el ST-ResNet, con los cuales se demuestra que 
puede predecirse el delito con reducciones pe-
queñas en la precisión (Wang et al. 2017). 

Para el caso de Colombia se conoce de una 
sola aproximación a los modelos de predicción 
del delito (Riascos et al. 2020). Dicho estudio 
replica el modelo de Mohler et al. (2011) para 
Bogotá, el cual es piloteado desde noviembre 
de 2017, con apoyo de la Secretaría de Seguri-
dad, Convivencia y Justicia de Bogotá, la Poli-
cía de Bogotá y Quantil S. A. En este modelo 
se destaca que en la predicción se pueden pre-
sentar limitaciones como el refuerzo del sesgo 
de retroalimentación y de discriminación en los 
resultados obtenidos. Por lo tanto, es esencial 
para la implementación de este tipo de modelos 
contar con información que abarque una gran 
cobertura y, en lo posible, especificidad geo-
gráfica. Allí se practicaron diferentes líneas de 
estudio como el espaciotemporal, la distribu-
ción de la infraestructura física, más el entorno 
ambiental y visual para complementar la infor-
mación (Riascos et al. 2020).  Sin embargo, los 
modelos de predicción no han sido diseñados 
en contextos con poca información disponible, 
por lo que la presente investigación se centra en 
una ciudad intermedia, la cual no cuenta con 
una estrategia de predicción diseñada. 

El Departamento de Policía de Nueva 
York, Estados Unidos, también ha desarro-
llado varias pruebas con base en modelos de 
predicción del delito. Con un gran conjunto 
de bases de datos, softwares e infraestructura 
de apoyo, encontraron gran precisión en las 
predicciones de diferentes eventos criminales, 
en especial, de los eventos protagonizados por 
el uso de armas de fuego (Levine et al. 2017). 
Igualmente, en Los Ángeles y Kent se imple-
mentó otro modelo de predicción de delito 
llamado el Modelo de Secuencia de Réplicas 
de Tipo Epidémico (ETAS, por sus siglas 
en inglés), que calcula el riesgo de compor-
tamiento delictivo en puntos críticos a largo 
plazo y los riesgos que se presentan con algu-
na regularidad en el corto plazo (Mohler et al. 
2015). El crimen se redujo en la prueba del 
modelo gracias a los algoritmos predictivos 
(Mohler et al. 2015; Ridgeway 2018). 

Sin embargo, otros estudios han presen-
tado resultados no concluyentes de la imple-
mentación del tipo de sistemas que se analizan 
(Santos 2014; Hunt et al. 2014; Saunders et 
al. 2016). Parece que, entonces, los modelos 
de predicción del delito producen diversos re-
sultados, de acuerdo con las particularidades 
de las modalidades de crimen en la zona y a las 
características contextuales. Así como lo men-
cionan Meijer y Wessels (2019), las estrategias 
con base en la predicción del delito pueden 
reducir de manera eficiente varios crímenes, 
pero no todos y, en consecuencia, cada au-
toridad de policía debe adecuarlos según sus 
propias necesidades. 

En particular el modelo de grafos utiliza-
do en esta investigación ha sido implementado 
para analizar datos de crimen, epidemiológicos, 
inventarios de bienes comerciales y redes de 
transporte (Shuman et al. 2013). Por ejemplo, 
el modelo espaciotemporal de grafos pondera-
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delos de predicción del delito con resultados 
desagregados por barrio o manzana. Al revisar 
las categorías y la frecuencia de cada una de 
las variables (mes, delito, zona y género), no 
se encuentra que contengan valores atípicos 
y cada una contiene las categorías esperadas. 
Lo anterior, evidencia que los datos cuentan 
con las características necesarias para efectuar 
estudios detallados. Además, el desarrollo de 
análisis descriptivos de la frecuencia de las va-
riables utilizadas en el modelo de predicción 
del delito a escala nacional permite identificar 
la existencia de diferencias estructurales en el 
comportamiento y las modalidades del delito 
según el mes, la hora, la zona y el género. En 
ese modelo se cuenta con la información com-
pleta de cuatro delitos: “hurto a personas”, 
“lesiones personales”, “violencia intrafamiliar” 
y “homicidio” en diferentes horas, días y me-
ses del año, teniendo en cuenta la zona en la 
que sucedió el delito -sea urbana o rural- y el 
género de la víctima. Las particularidades de 
los datos permiten interpretar los resultados 
obtenidos del modelo de predicción en un ni-
vel geográfico más limitado.

Selección del municipio y 
estadísticas descriptivas

Con el objetivo de desarrollar una prueba pi-
loto de predicción del delito, se decidió selec-
cionar una entidad territorial que cumpliera 
con las siguientes condiciones: 1) que fuera 
uno de los municipios con mayor cantidad de 
hechos delictivos -homicidios, hurtos a perso-
nas y lesiones personales-, y por ello aportara 
significativamente a las tasas nacionales de cri-
minalidad; 2) la información georreferenciada 
correcta, tanto de crimen como de malla vial; 
3) que no use un modelo de predicción del de-
lito o esté en proceso de construcción, como 

Metodología

La principal fuente de datos usada en esta in-
vestigación es el Sistema de Información Es-
tadístico, Delincuencial, Contravencional y 
Operativo de la Policía Nacional (SIEDCO).6 
Esta base de datos cuenta con información de 
hechos delictivos -homicidios, hurtos a perso-
nas y lesiones personales- y con una descrip-
ción en cada una de las siguientes variables: 
modalidad del delito, departamento, munici-
pio, fecha (mes, día, año), edad de la víctima, 
género de la víctima, zona urbana o rural, 
hora del día en el que ocurrió el hecho, código 
de identificación (DIVIPOLA), país de la víc-
tima, latitud y longitud del hecho y número 
de casos ocurridos en el hecho. La informa-
ción reporta datos desde el primero de enero 
de 2016 hasta el 31 de diciembre de 2019, 
distribuidos en 17 columnas y con 1 865 869 
observaciones. 

Las variables geográficas disponibles en esta 
fuente de datos fueron las de latitud y longitud, 
por lo que para obtener información georrefe-
renciada desagregada por barrio o manzana se 
utilizarán los mapas (shapefiles) publicados en 
las páginas web de entidades públicas colom-
bianas. De esta manera se desarrollaron los mo-

6 SIEDCO se encuentra implementado desde el año 2003, 
teniendo a la fecha más de 26 millones de registros de delitos y 
actividad operativa. De ello, tres millones han sido ingresados 
de la fiscalía general de la Nación, con un promedio diario 
de 3500 registros correspondientes a delitos (Policía Nacional 
2021; SEN 2021). De esta manera, este Sistema que consolida 
la información de manera anual, es reconocido, articulado y 
coordinado por el Sistema Estadístico Nacional (SEN), bajo 
normas, principios, políticas y procesos técnicos del Departa-
mento Administrativo Nacional de Estadística (DANE). En 
el año 2021 recibió la más reciente certificación por parte del 
DANE a cinco años, lo que “evidencia la pertinencia, exac-
titud, puntualidad, oportunidad, accesibilidad, interopera-
bilidad, coherencia, transparencia, integridad y consistencia 
de los registros administrativos conocidos por la institución” 
(Buitrago, Rodríguez y Bernal 2015).
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Metodología para la predicción del delito

A partir del uso de la metodología desarrolla-
da para procesamiento de señales para grafos 
(Stanković y Sejdić 2019) y en la metodolo-
gía de vectorización del análisis de texto -con 
la matriz TF-IDF- aplicada a este problema, 
con una vectorización de delitos a través del 
tiempo se elaboró un modelo preliminar de 
clasificación con el propósito de determinar si 
en una sección definida por el DANE ocurre 
un delito con diferentes desagregaciones tem-
porales. La relación plana entre los grafos de 
cada una de las secciones -de ahora en adelan-
te denominados polígonos-, muestra que cada 
uno tiene relación con sus vecinos más no tie-
ne relación consigo mismo, es decir, no existe 
conexión de cada polígono con sí mismo.

Con base en lo anterior, se establecieron 
los pesos de la relación entre polígonos a par-
tir de la vectorización de una matriz TF-IDF, 
ampliamente utilizada para el análisis de texto 
y que se compone de documentos y términos, 
pero aplicada a este contexto de las categorías 
de delitos y sin el análisis textual (Stanković y 
Sejdić 2019). Para el desarrollo del ejercicio 
se tomaron los polígonos como equivalencia y 
el tiempo, es decir, cada polígono se le asignó 
una etiqueta uno (1) si hubo algún delito en 
un lapso específico.

La matriz 1 que se encuentra en la tabla 1 
muestra la transformación de los datos inicia-
les donde d corresponde a 1 si hubo delito y 
0 cuando no hubo; p es el polígono al cual se 
refiere, n el número identificador del polígono, 
t el periodo actual de tiempo y T el periodo to-
tal. Lo anterior significa que cada columna co-
rresponde a un periodo y cada fila corresponde 
a cada polígono -dentro de la equivalencia de la 
matriz TF-IDF cada polígono sería cada docu-
mento y cada periodo serían los términos-.

en los casos de Bogotá, Medellín o Villavicen-
cio, ciudades donde se desarrollan iniciativas 
similares a la planteada en este documento; y 
4) que idealmente fuera una ciudad interme-
dia, dado que enfrenta desafíos de seguridad 
ciudadana y de acceso a la información dife-
rentes a los de ciudades principales. 

Para la determinación de la ciudad de aná-
lisis, se tuvo en cuenta la magnitud de la ciu-
dad. Como este es un estudio sobre ciudades 
medianas, se eliminan ciudades como Bogotá 
o Medellín o municipios pequeños como Ba-
richara en el mismo Santander. De tal modo 
que para determinar si es ciudad mediana o 
no, se tuvo en cuenta la cantidad de habitan-
tes entre 500 000 y 1 000 000, de tal modo 
que alguna ciudad que entre en esos paráme-
tros puede ser elegida. Una vez determinadas 
las ciudades candidatas, se eligió de manera 
aleatoria con distribución uniforme la ciudad 
y se determinó Bucaramanga como ciudad 
para el estudio.

Entre las alternativas de selección se ex-
ploró adelantar el estudio en la ciudad de 
Bucaramanga, que cuenta con 35 838 delitos 
registrados entre 2016-2019, que la ubican 
como la quinta ciudad del país con el mayor 
número de casos, después de Bogotá, Mede-
llín, Cali y Barranquilla. La desagregación es-
pacial de los shapefiles se encontró por sector, 
sección y manzana, provenientes del DANE. 
Así mismo, la mayor desagregación está por 
manzana, pero no cubre la totalidad de terri-
torio urbano de Bucaramanga, por lo que se 
escogieron los polígonos por sección DANE 
para mostrar los mapas de calor y hacer el 
análisis geoespacial. Se eligió la zona urbana 
del municipio, ya que la inmensa mayoría de 
los delitos sucedieron allí y la información 
geográfica más desagregada se encuentra en 
esta zona.
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(1 y 0) de salida del periodo inmediatamente 
posteriores. Después, se entrena un modelo de 
clasificación y se ingresan los datos de salida 
de entrenamiento a la matriz de datos de en-
trada -se hace la misma transformación con la 
matriz F-, y se pronostica el siguiente periodo 
al de la salida en el modelo originalmente es-
timado. Los datos pronosticados sirven como 
nuevos datos de entrenamiento del siguiente 
modelo para estimar el siguiente periodo. 

Para asegurar que las dimensiones en los 
datos de entrada sean siempre los mismos -y 
así poder agregar un nuevo periodo cada vez 
-, se realizó una transformación con análisis de 
componentes principales (PCA, por sus siglas 
en inglés) que corresponde a una transforma-
ción lineal a los datos de entrada, en el cual se 
calcula lo que se denomina componentes princi-
pales. De esta manera, cada componente tiene 
un porcentaje de varianza explicada, es decir, 
cada componente explicará un porcentaje de 
variabilidad del total de los datos. Esta técnica 
permite reducir las dimensiones de una matriz 
con K variables. Pues, al calcular sus componen-
tes principales, una matriz K-S mantiene una 
alta capacidad de explicar los datos. 

Con base en la matriz 1 de la tabla 1, se realiza 
la transformación de datos a partir de la ecua-
ción 1, que es la proporción de la categoría 
delito en un periodo de tiempo específico rela-
tivo a todos los polígonos. Así mismo, la ecua-
ción 2 de la tabla 1 muestra la matriz inversa 
que representa la proporción de la categoría 
delito en cada polígono relativo a todos los 
periodos de tiempo. De tal modo, la ecuación 
3 de la tabla 1 muestra la multiplicación de las 
matrices ya planteadas. Esto, lleva al cálculo 
de la matriz F (matriz TF-IDF) que tiene di-
mensiones PxP y representa la relación de cada 
polígono con respecto a los demás. Hecho el 
cálculo de la matriz, esta se multiplica por cada 
periodo de tiempo dentro de la matriz original 
teniendo una matriz de dimensiones PxT que 
servirá como insumo para el desarrollo del mo-
delo de clasificación. La ecuación 4 de la tabla 
1 muestra la operación descrita.

El algoritmo de pronóstico de nuevos perio-
dos de tiempo se basa en estimaciones sobre 
pronósticos, el cual toma los primeros datos 
de entrada -la matriz resultante de la multipli-
cación de cada vector de tiempo con respecto 
a la transformación de la matriz F-, y los datos 

Tabla 1. Matrices, ecuaciones y formulas utilizadas

Matriz 1  Matriz de delitos-tiempo 

 

Ecuación 1  Cálculo de matriz de frecuencia delito-tiempo 
 

Ecuación 2  Cálculo de matriz inversa de frecuencia delito-tiempo 
 

Ecuación 3  Cálculo de matriz F   

Ecuación 4  Cálculo del modelo de clasificación   

Fuente: elaboración propia.
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y generarán la separación del espacio de di-
chos vectores de soporte en un espacio de K+p 
dimensiones, donde K son las dimensiones 
originales y p es la diferencia entre el espacio 
original y la transformación del espacio a uno 
nuevo. Esta ampliación en las dimensiones 
del espacio vectorial es necesaria, ya que la 
separación de datos en el espacio original no 
suele ser lineal, mientras que, al aumentar las 
dimensiones del espacio, la separación en el 
hiperplano planteado tiende a linealizarse. El 
modelo elegido en el desarrollo del presente 
estudio es el modelo KNN, pues presentó me-
jores resultados de clasificación y tiempos de 
ejecución, los cuales serán explicados en apar-
tados posteriores. 

Discusión y resultados

Estadísticas descriptivas

Las estadísticas descriptivas de delitos en Bu-
caramanga se construyeron teniendo en cuen-
ta la totalidad de los delitos en el tiempo y el 
espacio. El tipo de delito se separa en homi-
cidio, violencia intrafamiliar, hurtos y lesiones 
personales, y cada hecho puede clasificarse en 
una de estas cuatro categorías. La diferencia-
ción por el tipo del delito es fundamental para 
los efectos de este estudio, ya que cada uno 
tiene un comportamiento distinto tanto en el 
tiempo como el espacio y su frecuencia varía 
bastante. Los datos muestran que el 55,5 % 
de los delitos se compone son hurtos a perso-
nas, seguido por lesiones personales 23,6 %, 
violencia intrafamiliar 19,7 % y, con el 1,1 %, 
los homicidios.

Igualmente, los datos muestran un incre-
mento en la cantidad de delitos año tras año 
desde 2016 a 2019. Lo anterior se pudo pre-

Modelos de aprendizaje supervisado

Existen dos categorías de algoritmos de apren-
dizaje de máquina: los modelos de aprendizaje 
supervisado y los modelos de aprendizaje no su-
pervisado. La principal diferencia entre ambos 
está en el planteamiento del problema; mien-
tras que los modelos de aprendizaje supervisa-
do se centran en predecir una variable objeti-
vo, los modelos de aprendizaje no supervisado 
tratan con las relaciones entre los datos y bus-
can encontrar patrones intrínsecos en ellos. 
Dada esa divergencia, los modelos utilizados 
para la predicción de crimen empleados aquí 
son modelos supervisados, ya que se busca 
predecir una variable objetivo, en este caso la 
cantidad de delitos por cada sección en la ciu-
dad de Bucaramanga. Por tal motivo, el mo-
delo resultante es uno de clasificación binaria 
donde 1 corresponde a que sí hubo un delito 
en una sección específica, en un periodo de 
tiempo determinado, y 0 corresponde a que 
no hubo delito.

Para ello, se probaron los modelos de K-
Nearest Neighbors y Support (KNN) y Sup-
port Vector Machine como clasificadores. 
La idea principal dentro de los modelos de 
KNN es encontrar los vecinos más cercanos 
de cada vector dentro de un espacio vec-
torial, esto permite que los pronósticos de 
cada modelo correspondan a la proporción 
de clases de los N vectores más cercanos.  En 
este sentido, el hiperparámetro principal en 
tales modelos es la cantidad de vecinos por 
tener en cuenta para realizar el pronóstico 
de la clase. 

Por su parte, los Support Vector Machine 
para clasificación son modelos que dividen el 
espacio vectorial con base en los vectores bor-
de en donde termina una clase y empieza otra. 
Estos vectores se denominan vectores de soporte 
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La figura 1 muestra la distribución de los 
cuatro delitos en Bucaramanga para cada hora 
del día. Los delitos ocurren con menos fre-
cuencia entre la 1:00 a. m. y las 5:00 a. m. y 
suben a partir de las 6:00 a. m. El punto máxi-
mo sucede a las 10:00 a. m., con más de 2500 
registrados a esa hora, dado que es el pico de 
hurto a personas. A partir de ahí se registra 
una disminución hasta menos de 1500 delitos 
a la 1:00 p. m., un crecimiento hasta las 7:00 
p. m. y luego una gran caída hasta el final del 
día, al parecer por lesiones personales, homi-
cidios y hurtos a personas. 

Estadísticas espaciales

Como se presentó en la sección 3, se analizó 
la concentración de los delitos por secciones 
territoriales se agruparon las 311 secciones 
DANE en 10 grupos, ordenados según la 
cantidad de delitos perpetrados en cada gru-
po durante el período de 2016 a 2019. Lo 

sentar por el cambio metodológico que tuvo 
SIEDCO y la puesta en marcha del aplicativo 
“¡A denunciar!”, presentado por Rodríguez et 
al. (2018).  Por su parte, el hurto a personas es 
el delito que ha experimentado un mayor in-
cremento a través del tiempo. En contraparte, 
las lesiones personales y la violencia intrafa-
miliar han presentado una ligera disminución. 
Ello supone que el aumento de los delitos to-
tales en la ciudad de Bucaramanga se debe al 
aumento de hurtos a personas, o al cambio de 
recolección de las denuncias.

Al analizar el número total de delitos por 
día para cada año, no se encuentra una ten-
dencia clara o un día que resalte con mayor 
cantidad de hechos. Sin embargo, al graficar el 
número de delitos por tipo y día de la semana 
se observa que los homicidios y lesiones per-
sonales son más comunes los fines de semana, 
la violencia intrafamiliar los primeros días de 
la semana, y los hurtos son mucho menores el 
domingo que el resto de los días. 

Figura 1. Distribución de los delitos de interés por hora del día
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Fuente: elaboración propia con base a datos del SIEDCO.
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a personas y lesiones personales-; cerca del 
30 % de cada uno de los delitos sucedieron 
en el 10 % de las secciones. El mapa 1 mues-
tra la cantidad de delitos totales cometidos 
en Bucaramanga, tanto por sección geográ-
fica DANE, como por tipo de delito. La 
ciudad de Bucaramanga cuenta con datos 
georreferenciados de delitos en un nivel de 
desagregación máximo de manzana, sin em-
bargo, esta información no cubre la totalidad 
de territorio urbano de Bucaramanga. Por lo 
tanto, el nivel de desagregación geográfico 
que se utilizó para realizar los análisis geoes-
paciales y el modelo de predicción del deli-
to fueron los polígonos por sección DANE.  
De acuerdo con lo anterior, el sector donde 
se concentra la mayor cantidad de hechos se 
encuentra en el centro de la ciudad. De igual 
manera, hay ciertos sectores en las periferias 
que presentan altos niveles de delitos en el 
periodo total de estudio.

anterior significa que se dividió la distribu-
ción de delitos de las secciones DANE por 
deciles y se calculó el porcentaje de ellos de 
cada decil sobre el total, como se observa en 
el gráfico 1. En el eje horizontal se ubican 
los deciles de las secciones, mientras que en 
el eje vertical está el porcentaje de delitos de 
cada decil con respecto al total. 

Como se observa en el gráfico 1, más del 
25 % de los delitos sucedieron en el decil con 
mayor cantidad de delitos; es decir, más del 
25 % de los delitos se agrupa en el 10 % de las 
secciones territoriales -o en un poco más de 30 
secciones-. El segundo decil con más delitos 
concentra un 16 % de los delitos totales, un 
poco más de la mitad del primer decil. La con-
centración disminuye significativamente para 
los demás deciles y el último reúne el 2 % de 
los delitos totales.

También se presenta una concentración 
significativa en los diferentes tipos de delitos 
-homicidio, violencia intrafamiliar, hurtos 

Gráfico 1. Cantidad de delitos por decil, 2016-2019
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Fuente: elaboración propia con base a datos del SIEDCO.
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Mapa 1. Cantidad de delitos por tipo de delitos en Bucaramanga, 2016-2019

Fuente: elaboración propia con base a datos de la Policía Nacional.



94

Prediciendo el crimen en ciudades intermedias    Juan-David Gelvez-Ferreira, María-Paula Nieto-Rodríguez y Carlos-Andrés Rocha-Ruiz 

URVIO, Revista Latinoamericana de Estudios de Seguridad No. 34 • septiembre-diciembre 2022 • pp.83-98
ISSN 1390-4299 (en línea) y 1390-3691 

su matriz de confusión registra resultados in-
feriores, frente al de frecuencia semanal.

Por otro lado, la tabla 3 muestra los pro-
nósticos del mejor modelo (KNN con fre-
cuencia semanal) con diferentes umbrales para 
considerar el pronóstico de la clase delito. Al 
igual que en la sección anterior, al aumentar el 
umbral, se busca aumentar la precisión. Para 
validar los resultados de la predicción se utili-
zaron dos métricas Precision y Recall. La mé-
trica de Precision mide el porcentaje de delitos 
predichos que verdaderamente fueron delitos, 
mientras que la métrica de Recall calcula el 
porcentaje de delitos que se lograron predecir 
de manera correcta entre el total de los delitos. 
De tal modo, para llegar a un pronóstico, de-
pende del error que se esté dispuesto a tolerar 
entre Precision y Recall.

En general, se encontraron buenos resul-
tados al utilizar la frecuencia semanal, pero 
hubo dificultades al realizar el proceso con 
frecuencia diaria. Sin embargo, depende del 
usuario y su disposición para priorizar una 
métrica frente a otra, pues se puede lograr un 
recall mucho más alto, pero a costo de un pre-
cision relativamente más bajo. Además, estos 

Resultados del modelo y limitaciones

Los mejores resultados de la predicción del 
crimen en Bucaramanga se dieron al utilizar 
los modelos con relaciones espaciales de grafos 
por semanas. Más específicamente, el mode-
lo que contó con una mayor precisión fue el 
modelo KNN con frecuencia semanal, con el 
que se obtuvo un nivel de precisión en la pre-
dicción entre el 50 % y el 60 %; es decir, cerca 
de la mitad de los pronósticos que efectuó el 
modelo eran verdaderos delitos. Este porcen-
taje de precisión es coherente con experiencias 
previas de predicción del crimen.7

Este tipo de hallazgos permiten llevar 
un análisis inicial acerca de la dinámica de 
delito que se presenta en Bucaramanga. Al 
obtener indicadores de precisión por deba-
jo de la mitad, se intuye que los delitos en 
esta ciudad no tienen un carácter aleatorio, 
sino que refieren un componente estructural 
que, de tenerse suficiente información, per-
mite el desarrollo de modelos de predicción 
del delito con buenos resultados. Con base 
en lo anterior, es pertinente continuar con 
el desarrollo de estudios de modelos de pre-
dicción en diferentes ciudades del país, a fin 
de encontrar qué modelo ofrecería mejores 
resultados en la predicción del delito, así se 
lograría mejor gestión de los recursos de las 
autoridades de policía. 

La tabla 2 contiene las matrices de confu-
sión total de los modelos de frecuencia diaria 
y semanal, respectivamente. Los modelos de 
frecuencia diaria tienen mayor dificultad, por 
lo que a pesar de ser el mejor modelo (SVM), 

7 De acuerdo con Wang (2017) y Kang y Kang (2017), para 
las ciudades de Los Ángeles y Chicago en Estados Unidos, 
la validación de los modelos se encuentra entre el 65 % y 
80 % de precisión. Mientras que, para el caso de Bogotá, el 
modelo de predicción desarrollado por Riascos et al. (2020), 
la validación se encuentra entre un 46 % y 59 %.  

Tabla 2. Resultados predicción con SVM 
con frecuencia diaria y KNN con frecuencia 
semanal

Predicción

SVM No delito Delito

Original No delito 8693 755

Delito 123 70

KNN No delito Delito

Original No delito 6527 3322

Delito 2042 3037

Fuente: elaboración propia.
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modelos muestran que los delitos en Bucara-
manga responden a una estructura, más no 
son dados a un componente estrictamente 
aleatorio. En consecuencia, con una mayor 
diversidad de datos podría llegarse a mejores 
resultados y se facilitaría el uso de variaciones 
o diferentes técnicas.

Estos hallazgos permiten concluir que, 
en zonas rurales y centros urbanos pequeños 
o con pocos delitos, la predicción del delito 
puede ser ineficiente, dado que la cantidad 
de hechos registrados es insuficiente para ela-
borar pronósticos precisos. Asimismo, es im-
portante resaltar que los resultados obtenidos 
para la ciudad de Bucaramanga no son gene-
ralizables para otros municipios del país. En 
consecuencia, se requiere estimar modelos de 
cada municipio o área metropolitana, donde 
se aspire implementar modelos de predicción 
del delito. Los municipios pequeños o inter-
medios en el país pueden beneficiarse de otras 
estrategias de atención del delito basadas en 
evidencia, como la identificación de puntos 
calientes de crimen.

Así mismo, dada la crisis de salud públi-
ca causada por la COVID-19 en 2020 y las 
restricciones a la movilidad impuestas por los 
Gobiernos para reducir el nivel de contagios, 
los delitos han tenido un comportamiento 
atípico (Alvarado et al. 2020). Por lo tanto, 
es probable que los crímenes en Bucaraman-

ga se hayan reducido o cambiado de ubica-
ción. En consecuencia, existe la probabilidad 
de que las predicciones de delitos como los 
homicidios, lesiones personales y hurtos a 
personas, basadas en datos históricos no sean 
efectivas para las predicciones del año 2020. 
Será necesario validar con los nuevos datos 
-conocida como backtesting- para confirmar 
si hubo cambios drásticos en los delitos de 
ese año que pudieran afectar el desempeño 
de los modelos. Si ese es el caso, se necesitará 
calibrar o entrenar de nuevo el modelo. Este 
proceso de backtesting y recalibración puede 
realizarse de manera periódica para mantener 
el modelo actualizado y con buena capacidad 
de predicción.

Conclusiones

El modelo de predicción del delito planteado 
en este artículo permite formular cuatro con-
clusiones. Primero, la predicción del delito 
en entidades territoriales con poca informa-
ción estadística puede ser una herramienta 
útil, pero compleja y costosa en su desarrollo 
e implementación. Las ciudades pequeñas e 
intermedias cuentan con un limitado acervo 
de información delictiva y georreferenciada, 
dados los obstáculos procedimentales y lo-
gísticos para un ejercicio riguroso de recolec-
ción de información. Por tanto, se hace ne-
cesario generar puentes con organismos del 
tercer sector o la academia, de manera que 
estas herramientas puedan ser más efectivas y 
eficientes para prevenir el delito. Otras herra-
mientas de visualización y análisis de datos 
podrían generar información suficiente para 
la toma de decisiones de política pública (por 
ejemplo, mapas de calor, econometría espa-
cial, etc.). 

Tabla 3. Métricas y umbral mínimo para 
estimación por KNN semanal

Umbral 
mínimo 0,5 0,6 0,7 0,8

Accuracy 64,07 % 64 % 67,59 % 67,59 %

Recall 59,80 % 59,80 % 19,10 % 19,10 %

Precision 47,76 % 47,76 % 57 % 57,09 %

Fuente: elaboración propia.
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Segundo, es indispensable contar con un 
mayor acervo de datos e información geoespa-
cial. Con los nuevos modelos de predicción 
del delito, se abre una ventana para generar es-
trategias y mecanismos de recolección de infor-
mación periódica y sostenible sobre las dinámi-
cas del delito y los comportamientos contrarios 
a la convivencia. Con la coordinación entre las 
diferentes entidades, se pueden obtener mejo-
res bases de datos. Por ejemplo, con la articu-
lación entre los datos de criminalidad que tiene 
la Policía Nacional, los datos ofrecidos por las 
líneas telefónicas de atención a emergencias 
(123), y la información sobre medidas correc-
tivas, se obtendrán datos más completos y una 
mejor coordinación entre las entidades involu-
cradas en la atención del delito.

Tercero, no existe un único modelo de pre-
dicción del delito, pues estos deben ajustarse 
a las características de cada entidad territo-
rial. El modelo desarrollado para la ciudad de 
Bucaramanga no pretende ser el definitivo o 
replicarse en otras ciudades intermedias. Al 
contrario, sus resultados invitan a la adap-
tación, la implementación y el estudio de 
modelos de predicción del delito de acuerdo 
con el contexto y la información disponible. 
Entre otras herramientas, se encuentra el 
modelo de elipses espaciales y el de estimación 
de densidad por Kernel (KDE) y KDE con 
temporalidad. Este último es una buena alter-
nativa a los modelos trabajados antes, pues no 
requiere desagregación geográfica (Mohler et 
al. 2011), con lo cual se obtienen resultados 
óptimos en comparación con otros modelos 
para la ciudad de Bogotá (Barrera et al. 2016).

Finalmente, al utilizar los modelos de pre-
dicción del delito como insumos para formu-
lar e implementar políticas públicas, se deben 
tener en cuenta las implicaciones éticas y los 
sesgos de su uso. Por un lado, los resultados de 

estos modelos pueden tener efectos discrimi-
natorios sobre un determinado grupo pobla-
cional o una zona de la ciudad (Karppi 2018). 
En consecuencia, la verificación y validación 
respecto a la presencia de sesgos reviste igual 
importancia en el uso de los resultados de la 
formulación de estrategias de prevención del 
crimen. Por otro lado, al utilizar solamente los 
datos disponibles, los modelos de predicción 
no tienen en cuenta el posible subreporte de 
casos y denuncias en determinados delitos, lo 
cual se traduce en una pérdida de eficiencia. 
Por consiguiente, las estrategias de prevención 
basadas en los modelos de predicción deben 
desarrollarse en paralelo con el fortalecimien-
to de la justicia y con el acompañamiento de 
la ciudadanía. 
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