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Resumen

El hurto de vehiculos en Colombia representa una amenaza critica para la seguridad
ciudadana y la eficiencia logistica, generando pérdidas econdmicas significativas. A pesar de la
disponibilidad de datos historicos, la adopcion de herramientas avanzadas para la anticipacion
del delito sigue siendo limitada en los sectores afectados. Este proyecto desarrolla un modelo
predictivo basado en machine learning para identificar patrones y zonas de riesgo, utilizando el
conjunto de datos abiertos de la Policia Nacional de Colombia.

La investigacion se fundament6 en la metodologia estandar CRISP-DM, abarcando desde
la comprension del negocio hasta el disefio del despliegue. Mediante técnicas de ingenieria de
caracteristicas, se transformaron variables geograficas y temporales para entrenar y validar
diversos algoritmos de aprendizaje supervisado. Los resultados obtenidos alcanzaron una
exactitud (accuracy) del 86.30 % y un Area Bajo la Curva (AUC) superior a 0.90, lo que valida
la capacidad del sistema para clasificar eficazmente los niveles de riesgo. Finalmente, se propone
una estrategia de implementacion que permite a las organizaciones de transporte y autoridades
utilizar estas predicciones como soporte para la optimizacion de recursos y la toma de decisiones
operativas.

Palabras claves: Anélisis de datos; transporte de mercancias; hurto a vehiculos;

modelado predictivo; seguridad en transporte.



Abstract

Vehicle theft in Colombia represents a critical threat to public safety and logistical
efficiency, resulting in significant economic losses. Despite the availability of historical data, the
adoption of advanced analytical tools for crime anticipation remains limited across affected
sectors. This project develops a predictive model based on machine learning to identify patterns
and high-risk zones, utilizing the National Police of Colombia's open dataset as the primary
source.

The research was conducted under the CRISP-DM standard methodology, spanning from
business understanding to deployment design. Through feature engineering techniques,
geographical and temporal variables were transformed to train and validate various supervised
learning algorithms. The results achieved an accuracy of 86.30% and an Area Under the Curve
(AUC) exceeding 0.90, validating the system's capability to effectively classify risk levels.
Finally, an implementation strategy is proposed, enabling transportation entities and authorities
to utilize these predictions as a support tool for resource optimization and operational decision-
making

Keywords: Data analysis; freight transport; vehicle theft; predictive modeling; transport

security.
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Introduccion

El hurto de mercancias durante el transporte terrestre se ha posicionado como una
problematica critica dentro del contexto logistico colombiano, afectando de manera directa la
seguridad vial, la competitividad empresarial y la estabilidad operativa del sector. Este fendémeno
no solo genera cuantiosas pérdidas econdmicas para las empresas transportadoras, derivadas del
valor de los bienes sustraidos y los dafios a la infraestructura vehicular, sino que también
representa una amenaza latente para la integridad fisica de los conductores, incrementando la
percepcion de inseguridad en las vias nacionales.

A pesar de la magnitud e impacto del problema, el pais carece de herramientas
tecnologicas avanzadas que permitan anticipar de manera efectiva las zonas y periodos de mayor
riesgo. La limitada disponibilidad de sistemas de andlisis predictivo, sumada a deficiencias en la
recoleccion, integracion y procesamiento de datos delictivos, ha restringido la capacidad de
respuesta de los actores involucrados, dificultando la formulacion de estrategias preventivas
sostenibles y eficaces. Asimismo, la débil articulacion entre instituciones estatales, aseguradoras
y empresas del sector ha obstaculizado el desarrollo de iniciativas colaborativas orientadas a la
mitigacion del riesgo.

El presente estudio tiene como objetivo disefiar e implementar un sistema predictivo
fundamentado en técnicas de ciencia de datos, orientado a la identificacién de zonas geograficas
con alta probabilidad de ocurrencia de hurtos a vehiculos. Para ello, se emplea la metodologia
CRISP-DM como marco estructural del proceso, aplicado al conjunto de datos “Hurto a
vehiculos” proveniente del portal de datos abiertos del Gobierno de Colombia. Posteriormente,

los datos son almacenados en una base de datos no relacional MongoDB, facilitando su
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integracion con algoritmos de aprendizaje no supervisado, los cuales permiten capturar patrones
espaciotemporales asociados a la ocurrencia del delito.

Con este enfoque, se pretende contribuir al fortalecimiento de las capacidades analiticas
del sector transporte, facilitando la toma de decisiones estratégicas en materia de seguridad vial,
planificacion operativa y gestion de riesgos. De esta manera, el estudio busca aportar una
herramienta innovadora que responda a una necesidad latente en la industria logistica
colombiana y que, a su vez, promueva entornos mas seguros y eficientes para el desarrollo del

transporte en el pais.
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Justificacion

El presente trabajo de grado se enfoca en la necesidad critica que enfrenta el sector
transporte de carga en Colombia de contar con herramientas predictivas que permitan anticipar,
con un nivel razonable de precision, las zonas y periodos de mayor riesgo asociados al hurto de
vehiculos de carga en el territorio nacional. ;De donde radica esta necesidad? El transporte
terrestre representa mas del 80 % de la movilizacién de mercancias en el pais, siendo un eslabon
fundamental para la competitividad, la eficiencia logistica y el desarrollo economico. Sin
embargo, este sector enfrenta una amenaza persistente: el hurto sistematico de vehiculos y
mercancias, que segun cifras de la Policia Nacional y reportes académicos como el de Medina-
Hurtado et al. (2017), ha ocasionado pérdidas por mas de $230.000 millones anuales, sin incluir
dafios colaterales ni costos indirectos derivados. A pesar de esta situacion, las empresas
transportadoras carecen de mecanismos tecnologicos efectivos que permitan predecir el
comportamiento delictivo con base en datos historicos y variables contextuales. Actualmente, el
analisis del riesgo logistico se realiza de forma reactiva, sin incorporar modelos que permitan
prever eventos de alto impacto o anticipar tendencias delictivas con base en patrones espaciales y
temporales.

Es asi como, a través de este estudio, se busco analizar el comportamiento histdrico de
los hurtos a vehiculos de forma individual. El objetivo es sentar las bases para un modelo
predictivo que aporte a la discusion del sector un enfoque prospectivo, alineando estrategias
empresariales y politicas publicas con informacion confiable, de manera que se pueda mitigar el
impacto de estos delitos, optimizar la asignacion de recursos en seguridad y fortalecer las

capacidades de respuesta ante amenazas logisticas en el pais.
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Considerando que los objetivos de esta investigacion se centran en la seguridad de las
rutas de transporte, es imperativo aclarar que la unidad de analisis predictivo es el municipio. El
municipio actila como un proxy geografico-administrativo que permite caracterizar el entorno de
seguridad. Para una empresa de logistica, la traduccion de este riesgo municipal a una ‘ruta
segura’ se realiza mediante la evaluacion del trayecto completo: si una ruta atraviesa cinco
municipios, el nivel de riesgo asignado a la ruta sera igual al valor maximo de riesgo detectado
en cualquiera de los municipios del trayecto. Este enfoque conservador permite a los jefes de
trafico identificar el ‘eslabon més débil” de la cadena logistica y activar protocolos de seguridad

(como escoltas o monitoreo reforzado) precisamente en los segmentos de mayor vulnerabilidad.
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Objetivos

Objetivo General

Desarrollar un sistema de prediccion de zonas de alto riesgo en rutas de transporte de
mercancias a nivel nacional, empleando la metodologia CRISP-DM, a partir de datos sobre
hurtos de vehiculos, para apoyar la mitigacioén de esta problematica social mediante herramientas
tecnologicas de ciencia de datos.
Objetivos Especificos

Construir una base de datos consolidada a partir de registros gubernamentales abiertos,
realizando preprocesamiento de datos para facilitar el andlisis de factores asociados al riesgo en
rutas de transporte

Implementar modelos predictivos de riesgo de hurto en rutas de transporte mediante
técnicas de aprendizaje automatico, siguiendo la metodologia CRISP-DM.

Validar el sistema desarrollado mediante una prueba de concepto utilizando un conjunto

de datos reciente, con el fin de evaluar su aplicabilidad, precision y utilidad en un entorno real.
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Marco Conceptual

El hurto de vehiculos de carga en Colombia constituye un fenomeno delictivo complejo
que impacta de manera directa la eficiencia logistica, la seguridad vial y la competitividad del
sector transporte. Este problema ha sido abordado desde diversas perspectivas, tanto en la
literatura académica como en las politicas de seguridad implementadas por el Estado, dando
lugar a un conjunto de investigaciones que permiten comprender sus multiples dimensiones y
ofrecen herramientas metodoldgicas ttiles para su andlisis y prevencion.

Desde el enfoque criminolédgico, Norza Céspedes et al. (2013) ofrecen una vision integral
del hurto de automotores en Colombia, considerando el rol del victimario, la respuesta
institucional de la Policia y el andlisis académico. Este marco resulta clave para entender la
interaccion entre los actores involucrados y las dinamicas delictivas, lo cual aporta insumos
relevantes para la formulacion de modelos predictivos.

En términos de impacto economico, Medina-Hurtado et al. (2017) destacan las pérdidas
significativas que el hurto vehicular genera para el sector transporte, subrayando la urgencia de
desarrollar herramientas cuantitativas que permitan anticipar eventos delictivos y mitigar sus
consecuencias. Tobon & Galvis (2009), por su parte, exploran la evolucion del sector transporte
y sugieren que los cambios en infraestructura y politicas publicas pueden influir en la ocurrencia
de estos delitos.

Diversas investigaciones han abordado el papel de actores especificos en la prevencion
del hurto. Escobedo et al. (2008) analizan la participacion de los taxistas en Bogotd como fuente
de informacion para la seguridad urbana, mientras que Osorio et al. (2017) discuten la gestion
del riesgo en proveedores logisticos, resaltando como su fortalecimiento puede reducir la

vulnerabilidad operativa frente al crimen organizado.
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El uso de técnicas estadisticas y herramientas de ciencia de datos ha cobrado relevancia
en el analisis delictivo. Cruz Reyes (2020) implementa modelos graficos probabilisticos para el
estudio espacial del hurto de celulares, metodologia que puede adaptarse al andlisis del hurto de
vehiculos. Asimismo, Lopez-Herrera et al. (2019) aplican regresion lineal multiple y regresion
ponderada geograficamente al estudio de hurtos en Colombia, aportando estrategias estadisticas
para detectar patrones geoespaciales.

En el ambito del andlisis de series temporales y umbrales criticos, Duarte Veldsquez &
Cadavid Carmona (2020) proponen un enfoque diferencial para la interpretacion de registros de
criminalidad, util para detectar fluctuaciones en la incidencia del hurto de vehiculos. A nivel
metodoldgico, estudios como el de Pineda Nobles (2021) plantean como la inteligencia artificial
y el Big Data pueden ser utilizados dentro del marco legal penal, estableciendo un precedente
para la integracion ética de estas tecnologias en la prevencion del delito.

La literatura reciente también ha explorado técnicas emergentes aplicadas al analisis
delictivo. Contreras Contreras et al. (2022) desarrollan una metodologia de agrupamiento basada
en aprendizaje automatico, util para identificar clisteres delictivos. De la Hoz-Dominguez et al.
(2020) aplican técnicas de analisis geoespacial para caracterizar zonas de hurto en Cartagena, lo
cual valida la pertinencia de enfoques territoriales y basados en datos.

El analisis de grandes volimenes de informacion también ha sido abordado por
Fernandez-Morales & Bonilla-Carrion (2020), quienes destacan la utilidad de la bibliomineria en
la toma de decisiones estratégicas. Por su parte, Hernandez-Leal et al. (2017) y Torres-
Dominguez et al. (2019) profundizan en el papel del Big Data en la deteccion de anomalias y

vigilancia urbana, sentando las bases para sistemas de alerta temprana.
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En relacion con la seguridad vial, Ivan-Herrera-Herrera et al. (2018) proponen
herramientas para la toma de decisiones en contextos de congestion vehicular, mientras que
Velasquez-Monroy (2011) reflexiona sobre la sostenibilidad de las estrategias de reduccion del
hurto mediante atracos. Estas perspectivas se complementan con los aportes de Ibarra Padilla et
al. (2021), quienes analizan la evolucion de la politica criminal frente al hurto en Colombia y su
impacto en la reduccion de este tipo de delitos.

Duran-Romero et al. (2020) exploran como la gestion integral de seguridad empresarial
en empresas logisticas puede ser una estrategia complementaria en la prevencion del hurto
vehicular, integrando la proteccion de activos con la analitica de datos.

El conjunto de estudios revisados aporta un marco tedrico robusto que sustenta el
enfoque del presente proyecto. La combinacion de enfoques criminoldgicos, analisis econémico,
técnicas estadisticas avanzadas y metodologias de ciencia de datos fortalece la pertinencia del
desarrollo de un sistema predictivo de zonas de riesgo. Ademas, la revision evidencia la
necesidad de integrar variables contextuales y socioecondmicas para comprender de forma
integral las causas estructurales del hurto vehicular. Este sustento bibliografico justifica la
aplicacion de metodologias como CRISP-DM y el uso de modelos de aprendizaje supervisado

para la construccion de herramientas tecnoldgicas al servicio de la seguridad logistica.
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Metodologia

La presente investigacion adopta un enfoque cuantitativo, estructurado bajo el marco de
trabajo CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining). Esta metodologia,
estandar en la industria de la ciencia de datos, permite sistematizar el desarrollo del proyecto en
seis fases iterativas: comprension del negocio, comprension de los datos, preparacion de los
datos, modelado, evaluacion y despliegue, garantizando asi la reproducibilidad y el rigor
cientifico del estudio.

Adquisicion y preparacion de datos para la construccion del conjunto de datos; se
utilizaron fuentes oficiales del Gobierno de Colombia, especificamente el portal de datos abiertos
(www.datos.gov.co). La extraccion de informacion se centrd en los registros historicos de hurtos,
consolidando un repositorio robusto para el andlisis. Posteriormente, se ejecutd una fase
exhaustiva de preprocesamiento e ingenieria de caracteristicas (feature engineering), que
incluyo:

Limpieza: Tratamiento de valores nulos, estandarizacion de formatos de fecha y
eliminacion de duplicados.

Transformacion: Generacion de variables derivadas espaciotemporales (Mes, Dia de la
Semana, Afio) y creacion de indicadores de riesgo historico (Promedio de Hurtos y
Variabilidad).

Almacenamiento: Los datos procesados fueron persistidos en una base de datos NoSQL
MongoDB. Esta tecnologia fue seleccionada por su esquema flexible, ideal para gestionar la
variabilidad de los registros y permitir una integracion eficiente con el entorno de modelado en

Python.


https://www.datos.gov.co/
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Estrategia de Modelado y Analisis: El componente analitico se fundament6 en técnicas
de aprendizaje automatico supervisado. Tras un analisis exploratorio para identificar
correlaciones (como la relacion entre jerarquia administrativa y criminalidad), se procedio al
entrenamiento de algoritmos de clasificacion.

Validacion y Métricas: Para la evaluacion del sistema, se aplicod una estrategia de
validacion cruzada y division de datos (Train-Test Split), reservando un subconjunto de prueba
para medir la capacidad de generalizacion del algoritmo. El desempefio del modelo se cuantificd
mediante métricas rigurosas, priorizando la técnica de la matriz de confusion y el Area Bajo la
Curva (AUC) para medir la capacidad discriminativa, junto con la Exactitud (Accuracy) y el F1-
Score, asegurando asi una evaluacion integral de la robustez y utilidad operativa de la solucion

propuesta.
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Comprension del Negocio (Business Understanding)

En esta fase inicial, se establece el contexto estratégico del proyecto, definiendo la
problematica desde la perspectiva de la seguridad publica y la logistica nacional. El enfoque se
centra en comprender la dindmica del hurto de automotores no solo como una estadistica
delictiva, sino como un fendémeno que requiere intervencion inteligente.

Actualmente, la gestion de este delito en Colombia enfrenta un desafio de asimetria de
informacion: las autoridades poseen los datos historicos, pero carecen de mecanismos
automatizados para explotar dicha informacion en tiempo real. Por consiguiente, el proposito de
esta fase es delimitar el alcance del estudio, asegurando que la solucion tecnoldgica propuesta
responda directamente a las necesidades operativas de prevencion y control.

Objetivos del Negocio

El objetivo principal de este proyecto es desarrollar una solucion analitica que permita
identificar y predecir patrones de hurto de vehiculos en Colombia. La organizacion (en este caso,
representada por el contexto de seguridad nacional) requiere pasar de un enfoque reactivo a uno
preventivo.

Especificamente, se busca apoyar la toma de decisiones estratégicas mediante la
anticipacion de zonas y periodos de alto riesgo. Dado el impacto econdmico y social de este
delito, la herramienta permitira optimizar la asignacion de recursos policiales y focalizar las

estrategias de control en los puntos criticos detectados por el modelo.
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Evaluacion de la Situacion y Recursos
Tabla 1

Inventario de Recursos y Herramientas Tecnologicas

Recurso / Herramienta Descripcion / Uso en el proyecto
Fuente de Datos Datos abiertos (Datos.gov.co) reportes de la Policia

Nacional.

Lenguaje Python 3.x (librerias Pandas, Scikit-Learn).

Base de Datos MongoDB (Almacenamiento NoSQL para

flexibilidad de esquemas)
Hardware Equipo local con procesador Intel Core 17, 24 GB
RAM.

IDE Pycharm

Para la ejecucion del proyecto, se cuenta con acceso a repositorios de datos abiertos
gubernamentales. Se ha identificado que, aunque la informacion es accesible, presenta desafios
de calidad (inconsistencias de formato) que requeriran una fase exhaustiva de preparacion de
datos.

Objetivos de Mineria de Datos

Para satisfacer los objetivos del negocio, se establecen los siguientes objetivos técnicos
de mineria de datos:

Consolidacion: Estructurar un repositorio de datos unificado y limpio proveniente de
fuentes historicas.

Identificacion de patrones: Determinar la correlacion entre variables temporales (dia,
mes) y geograficas con la frecuencia del delito.

Modelado: Entrenar y validar algoritmos de aprendizaje supervisado (como Random

Forest, Regresion Logistica y XGBoost) para predecir la categoria de riesgo de una zona.
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Evaluacion: Lograr una métrica de desempetio (ej. Accuracy o Recall) superior al 80 %
en el conjunto de prueba.
Plan del Proyecto
Figura 1

Metodologia CRISP-DM

ENTENDIMIENTO ENTENDIMIENTO
DEL NEGOCIO DE LOS DATOS

PREPARACION
DELOS

DATOS %
%

DESPLIEGUE

EVALUACION

Nota: Representacion visual de las diferentes etapas del modelo CRISP-DM. Tomado de

https://www.lic.uam.es/innovacion/metodologia-crisp-dm-ciencia-de-datos/

El desarrollo se regira por las seis fases iterativas de la metodologia CRISP-DM,
permitiendo retroalimentacion constante entre la comprension de los datos y el modelado, tal
como se ilustra en la Figura 1.

Conclusion de la Fase de Comprension del Negocio
Como cierre de esta fase inicial, se ha logrado traducir una problematica social compleja

(la inseguridad vial y el hurto de activos) en un problema técnico estructurado y viable. La


https://www.iic.uam.es/innovacion/metodologia-crisp-dm-ciencia-de-datos/
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evaluacion de recursos confirma que se cuenta con la infraestructura computacional, el stack
tecnolodgico (Python/MongoDB) y, lo mas importante, el acceso y el guardado de los datos
necesarios para abordar el desafio.

Se concluye que el proyecto es factible, dado que los objetivos de mineria de datos son
medibles y estan alineados con la estrategia de prevencion de la organizacion. Sin embargo, se
identifica como riesgo principal la calidad de la informacion bruta (inconsistencias), lo cual
justifica la transicion inmediata a la segunda fase de la metodologia: Comprension de los datos.
En dicha etapa, el foco se desplazaré de la planificacion estratégica a la exploracion técnica, para
validar si la materia prima (los datos) es suficiente para alcanzar la métrica de desempefio

propuesta del 80 %.
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Comprension de los Datos (Data Understanding)

Esta fase tiene como proposito realizar una exploracion técnica del conjunto de datos
para validar su calidad, comprender las distribuciones estadisticas subyacentes e identificar
patrones preliminares que orienten la estrategia de modelado.

Descripcion del Conjunto de Datos (Metadatos)

La fuente primaria de informacién corresponde al conjunto de datos abiertos titulado
“HURTO A VEHICULOS”, dispuesto por la Policia Nacional de Colombia a través del portal
www.datos.gov.co. El archivo original, extraido en formato CSV con codificacion UTF-8,
consolida los registros de denuncias a nivel nacional con una ventana de observacion que abarca
desde el afio 2010 hasta junio de 2025.

El conjunto de datos bruto consta de 372,506 registros. A continuacion, en la Tabla 2, se
presenta el diccionario de datos inicial con la tipologia de las variables desglosadas en dicha
tabla.

Tabla 2

Descripcion Conjuntos de Datos

Campo Tipo Dato descripcion Tipo Estadistico
Python

FECHA_ HECHO Object Fecha del incidente Variable Temporal
(dd/mm/aaaa)

COD_DEPTO Int64 Identificador numérico del ~ Categorica Nominal
departamento (Divipola) (Codificada)

DEPARTAMENTO Object Nombre oficial del Categorica
departamento.

COD_MUNI Int64 Identificador numérico del ~ Categorica Nominal

municipio. (Codificada)



https://www.datos.gov.co/
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Campo Tipo Dato descripcion Tipo Estadistico
Python

MUNICIPIO Object Nombre oficial del Categorica
municipio.

ZONA Object Clasificacion del lugar Categorica Nominal
(Urbana/Rural).

TIPO_DELITO Object Modalidad (Hurto a Categorica Nominal
Motocicletas/Automotores).

CANTIDAD Int64 Numero de bienes hurtados ~ Variable Objetivo
en el evento. (Base)

Nota. Se identifica que el conjunto contiene 3 variables numéricas y 5 categoéricas. Es importante
destacar que la variable CANTIDAD servird como base para la construccion de la variable
objetivo de clasificacion (CLASE RIESGO) en la fase de preparacion, en la cual se aplicaran

técnicas de clustering para obtener esta clasificacion de riesgo.

Analisis Univariado

Se examino la distribucion individual de las variables para detectar sesgos, valores
atipicos (outliers) y errores de captura.
Analisis de Variables Categoricas

Para las variables cualitativas, se excluyé temporalmente FECHA HECHO, la cual sera
objeto de una ingenieria de caracteristicas especifica para extraer componentes de estacionalidad
(afio, mes, dia) en la fase siguiente.

Posteriormente, se realiz6 la representacion grafica de las variables seleccionadas con el
proposito de comprender de manera mas precisa su comportamiento y distribucion dentro del

conjunto de datos.
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Distribucion Geografica Departamentos y Municipios

El andlisis grafico evidencia una fuerte concentracion del delito en las regiones del
noroccidente y suroccidente del pais. Departamentos como Antioquia, Valle del Cauca y
Cundinamarca lideran las estadisticas. A nivel municipal, se observa que las capitales principales
(Cali, Bogota, Medellin) actian como focos de alta densidad delictiva, confirmando que el
fendmeno esté correlacionado con la densidad poblacional y la actividad econémica urbana.
Figura 2

Top 10 Departamentos con Mas Hurtos de Vehiculos

Analisis de DEPARTAMENTO

seazs (Top 10 categorias)

45,975
(18.3%)
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(6.7%) (6.6%) (6.5%) 15,269 14,516
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Nota. Se puede apreciar en la grafica que este tipo de delitos ocurre en departamentos del

noroccidente y suroccidente de Colombia, como Antioquia, Valle del Cauca y Cauca.



Figura 3

Top 10 Municipios con Mas Hurtos de Vehiculos
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Nota. Se puede apreciar en la grafica que este tipo de delitos ocurre en los municipios de Cali,

Bogota, Medellin y Barranquilla, ciudades con un alto nimero de habitantes

Modalidad del Delito (Tipo de Vehiculo)

Existe un desbalance significativo en la tipologia del bien sustraido. El hurto de

motocicletas representa aproximadamente el 75 % de los casos, triplicando la incidencia del robo

de automotores. Este hallazgo sugiere que las motocicletas son el activo de mayor vulnerabilidad

y liquidez en el mercado ilegal.




Figura 4

Conteo por Tipo de Delito

279,146 Andlisis de TIPO DELITO

(74.9%)
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Distribucion por Zona

El 80 % de los eventos se materializan en zonas urbanas, mientras que la zona rural
presenta una incidencia menor. Se detect6 una categoria denominada “OTRAS” con una
representatividad marginal (0.0 %), la cual serd depurada en la fase de limpieza de datos para

evitar ruido en el modelo.
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Figura §

Conteo por Zona

300,298 Analisis de ZONA

(80.6%)
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Analisis de Variables Numéricas

La unica variable cuantitativa de magnitud es CANTIDAD. Las variables COD_DEPTO
y COD_MUNI, aunque numéricas en formato, representan c6digos administrativos y no
magnitudes matematicas.
Estadistica Descriptiva de "CANTIDAD":

o Media: 2.08

. Mediana (50 %): 1.00

J Desviacion estandar: 2.81

° Maiaximo: 46
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Figura 6

Histograma de la Variable Cantidad

Distribucion de CANTIDAD

250000

200000

150000

Count

100000

50000

CANTIDAD

Nota.El histograma revela una distribucion de cola larga (asimetria positiva). E1 50 % de los
registros corresponde a eventos de un solo hurto (mediana = 1), y el 75 % de los casos no supera
los 2 hurtos. Sin embargo, la existencia de valores extremos (hasta 46 hurtos en un solo registro)
indica la presencia de eventos masivos o atipicos. Esta dispersion justifica la decision
metodologica de no predecir el nimero exacto, sino clasificar el riesgo, ya que un modelo de

regresion lineal seria muy sensible a estos valores extremos.

Analisis Bivariado
En esta etapa se exploraron las relaciones entre variables predictoras y la variable

objetivo para validar hipotesis de negocio.
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Los diagramas de caja (boxplots) muestran que la Zona Urbana no solo tiene mas delitos,
sino mayor variabilidad. Es aqui donde ocurren los eventos masivos (valores atipicos superiores
a 10). La zona rural, por el contrario, presenta un comportamiento mas homogéneo y de menor
escala.

Figura 7

Grdfico de Cajas de Cantidad por Zona

Distribucion de CANTIDAD por ZONA
(p=2.08, 0=2.81)
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Al analizar el Top 10 de departamentos, se destaca el comportamiento de Bogota D.C.,
que exhibe el rango intercuartilico (IQR) mas amplio. Esto implica que la capital no tiene un
comportamiento constante; experimenta dias de calma y dias de picos delictivos extremos. En
contraste, departamentos como Cauca o Huila muestran “cajas” mas compactas, sugiriendo una

criminalidad mas constante pero menos propensa a eventos masivos repentinos.



34

Figura 8

Grdfico de Cajas de Departamento y Cantidad de Hurtos de Vehiculos
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El analisis de cantidad de hurtos vs. el top 10 de municipios nos da a entender que Bogota
D.C., Medellin y Cali concentran la mayor cantidad de robos de vehiculos y presentan la mayor
variabilidad, con numerosos valores atipicos que indican picos ocasionales de alta criminalidad.
Barranquilla muestra una incidencia intermedia, generalmente baja, pero con eventos
excepcionales que elevan los registros. En contraste, Popayan, Bello, Cucuta, Pasto,
Villavicencio y Cartagena de Indias presentan medianas bajas y distribuciones mas estables,
aunque no estan exentos de incrementos puntuales. En conjunto, la grafica confirma que los
grandes centros urbanos son los principales focos de riesgo y que la distribucion de los robos es

asimétrica, con presencia de eventos extremos.
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Figura 9

Grdfico de Cajas de Municipios y Cantidad de Hurtos de Vehiculos
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Conclusion Compresion de los Datos

El andlisis confirma que el hurto de vehiculos en Colombia es un fendmeno heterogéneo
y altamente concentrado en entornos urbanos y capitales. La presencia de valores atipicos en la
variable CANTIDAD vy el desbalance en el tipo de vehiculo (dominancia de motos) son factores
criticos que deberan ser gestionados mediante técnicas de balanceo de clases y transformacion de

variables en la siguiente fase de Preparacion de Datos.
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Preparacion de los Datos

Esta fase comprende todas las actividades necesarias para construir el conjunto de datos
final (Ia vista minable) a partir de los datos brutos iniciales. Las tareas incluyen la seleccion de
atributos, limpieza, construccion de nuevos atributos y transformacion de formatos.

Limpieza de Datos (Data Cleaning)

Esta fase es considerada la mas intensiva en términos de esfuerzo computacional y
operativo. Su objetivo es transformar los datos brutos en un conjunto de datos estructurado y
limpio que sea apto para el entrenamiento de modelos matemadticos. Se aplicaron técnicas de
limpieza, normalizacion e ingenieria de caracteristicas.

Manejo de Valores Nulos (Imputacion)

Complementario a la deteccion estandar de valores nulos mediante el método
isnull().sum() de Pandas, se implement6 una validacion exhaustiva orientada a las variables
categoricas. Este procedimiento rastre6 inconsistencias como cadenas de texto vacias (“”) o

(1313

compuestas unicamente por espacios en blanco (““ ©), las cuales pueden ser interpretadas
erroneamente como categorias validas por los algoritmos de machine learning.

El analisis ratifico la integridad del conjunto de datos, confirmando que cada registro
contiene informacion sustantiva, por lo que se descart6 la necesidad de aplicar técnicas de
imputacion o tratamiento de datos faltantes.

Eliminacion de Duplicados

Como parte del protocolo de aseguramiento de la calidad del dato, se ejecutd un

procedimiento de deteccion de duplicados sobre la totalidad del conjunto de datos. Se evaluaron

las [N] filas disponibles buscando coincidencias exactas en todos los atributos. El andlisis arrojo

como resultado cero (0) registros duplicados, confirmando que cada entrada en el conjunto de
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datos corresponde a un evento Unico y diferenciado. En consecuencia, no fue necesario aplicar
técnicas de eliminacion de redundancia, preservando asi la integridad dimensional original de la
fuente de datos.

Correccion de Inconsistencias

Tras inspeccionar las variables categoricas en busca de errores de escritura en los
nombres de municipios y departamentos, no se encontraron anomalias. Los valores se presentan
estandarizados, por lo que no fue necesario implementar procesos de limpieza o correccion
manual para estas columnas. Para el caso de las variables geograficas como municipio y
departamento, se intuye que la fuente de datos original probablemente ya se encuentra alineada
con la codificacion estandar del DANE (Division Politico-Administrativa de Colombia),
facilitando su integracion directa en caso de ser necesario.

Se identificéd un patrén de redundancia en la variable descriptiva del delito, la cual incluia
sistematicamente el prefijo legal ‘ARTICULO 239°. Dado que esta referencia normativa no
aporta valor semantico diferenciador para el modelo predictivo y genera ruido en el
procesamiento de texto, se procedio a su remocién mediante expresiones regulares, conservando
unicamente la descripcion factica de la conducta. No se encontraron inconsistencias en las demas
variables descriptivas.

Ingenieria de Caracteristicas (Feature Engineering)

A partir del atributo FECHA HECHO, se realiz6 un proceso de ingenieria de
caracteristicas para extraer nuevas variables que permitan al modelo capturar la estacionalidad y
los ciclos delictivos:

. DIA SEMANA: Variable numérica destinada a identificar patrones ciclicos

semanales (ej. aumento de hurtos los viernes).
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. MES: Permitira analizar la estacionalidad anual y el impacto de temporadas
especificas (ej. vacaciones o festividades decembrinas).

J ANO: Fundamental para analizar la evolucion historica y la tendencia macro del
delito a lo largo del tiempo, permitiendo identificar si el fendmeno presenta un crecimiento o
decrecimiento estructural.

Ahora, con estas nuevas columnas podemos llevar a cabo analisis de tendencias
temporales:
Figura 10

Distribucion Temporal de Hurtos a Vehiculos por Dia

Tendencia General de Hurtos en el Tiempo
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Nota. La grafica ilustra la evolucién temporal de los hurtos, evidenciando una tendencia
ascendente casi lineal a través de los afios. No obstante, se observa una ruptura significativa en
esta tendencia durante el afio 2020, presentando un descenso abrupto que coincide con las
medidas de confinamiento y restriccion de movilidad implementadas por la pandemia de -19

COVID-19.



39

Figura 11

Distribucion Temporal de Hurtos a Vehiculos por Mes
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Nota. Al examinar la distribucion temporal de los incidentes, enero se consolida como el mes de
mayor incidencia delictiva. Por el contrario, se registran descensos estadisticamente notables en

diciembre y abril. Estas fluctuaciones negativas coinciden temporalmente con las festividades de
fin de afio y la celebracion de la Semana Santa, lo que sugiere un fuerte componente estacional a

la baja asociado a periodos vacacionales.



Figura 12

Distribucion Temporal de Hurtos a Vehiculos por Dia de la Semana
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Nota. El andlisis semanal evidencia una clara focalizacion del delito en la segunda mitad de la

semana (de miércoles a sabado), contrastando con un descenso significativo durante los

domingos. Este comportamiento sugiere que el fendmeno delictivo est4 estrechamente vinculado

a patrones de actividad social y nocturna, contrayéndose cuando la operatividad comercial y

laboral de las ciudades disminuye.
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Figura 13

Distribucion Temporal de Hurtos a Vehiculos por el Dia del Mes (1-30
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Nota. La grafica muestra un comportamiento homogéneo a lo largo del mes. Salvo por la caida
natural en los tltimos dias (atribuible a la duracion variable de los meses) y un ligero incremento
a mitad de mes, la serie de datos es plana. Esto permite concluir que el 'dia del mes' tiene una

baja varianza y no representa un factor discriminante fuerte para el modelo.




Analisis Bivariado con las Nuevas Columnas

Figura 14

Mapa de Calor de Hurtos por Dia y Mes
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Nota. Mediante la matriz de densidad (mapa de calor), se detectan patrones estacionales

especificos. Los focos de mayor intensidad se concentran en el inicio del afio (miércoles y

viernes de enero) y en el periodo de mitad de afio (viernes de julio y agosto). Por el contrario, los

lunes y domingo de diciembre representan las zonas mas 'frias' o de menor incidencia, lo que

sugiere un cambio en la dinamica social durante las festividades de fin de afio.




Figura 15

Hurto por Tipo de Delito y Dia de la Semana
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Figure 1

Hurtos por Tipo de Delito y Dia de la Semana
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La incorporacion de estas nuevas variables facilito la ejecucion de un analisis

multivariado, permitiendo cruzar la ‘Cantidad de hurtos’ con el ‘Dia de la semana’ y la

modalidad especifica (vehiculos vs. motocicletas). El andlisis revela que la distincion entre estas

modalidades no aporta una variabilidad significativa al modelo, dado que ambas presentan

patrones de comportamiento simétricos: los picos y valles de incidencia en el hurto a

motocicletas coinciden proporcionalmente con los de vehiculos, sugiriendo que ambos delitos

responden a los mismos factores temporales.

Limitacion de la granularidad temporal: Durante la fase de exploracion, se identifico que

el atributo FECHA HECHO registra tnicamente la fecha calendario del suceso, careciendo del

componente horario (tiempo). Debido a esta restriccion en la resolucion de los datos, no fue
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factible realizar la categorizacion horaria (time binning) en franjas como ‘Madrugada’, ‘Tarde’ o
‘Noche’.

En consecuencia, el modelo se enfocara en la deteccion de patrones estacionales (diarios,
semanales y mensuales), excluyendo las tendencias circadianas (por horas) del alcance actual.
Nuevas Columnas Creadas

Con el fin de diferenciar las dindmicas delictivas entre grandes centros urbanos y
municipios de menor envergadura, se generd una nueva variable binaria denominada
‘ES CAPITAL’. Basandose en la nomenclatura estandar del DANE para la variable
COD_MUNI, se identifico que los codigos terminados en ‘001 corresponden a capitales
departamentales. Por consiguiente, se asign6 un valor de 1 (verdadero) a los registros que

cumplen esta condicion y 0 (falso) al resto.
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Figura 16

Distribucion si una Ciudad es Capital
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Nota. Aunque la grafica muestra que el 43 % de los hurtos ocurren en capitales frente al 57 % en
el resto del pais, este dato revela una concentracion critica del delito. Considerando que
Colombia cuenta con 1.103 municipios, de los cuales solo 32 son capitales, es notable que menos
del 3 % de las entidades territoriales acumulen casi la mitad de la actividad delictiva nacional.

Esto confirma que la variable ‘ES CAPITAL’ puede ser altamente relevante y predictiva.

Se implemento una estrategia de agregacion espacial generando la variable ‘REGION’.
El proposito de esta agrupacion es identificar patrones a escala macro y capturar la
heterogeneidad delictiva existente entre grandes zonas geograficas (por ejemplo, contrastar las
dinamicas de la Region Caribe frente a la Region Andina). Para ello, se establecié un mapeo

logico que asigna cada departamento a su respectiva region natural (ej. Cundinamarca > Andina).
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Figura 17

Distribucion por Region
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Nota. Los datos confirman de manera contundente la relevancia de la ubicacion geografica: casi
siete de cada diez delitos (68.9 %) ocurren en la region Andina. Esta desproporcion responde
directamente a la estructura econémica del pais, dado que esta zona concentra los mayores
centros urbanos y corredores comerciales, generando un mayor volumen de oportunidades para

el hurto.

Siguiendo con la ingenieria de caracteristicas, la construccion de las variables objetivo
CLASE RIESGO y RIESGO LABEL se realiz6é mediante un enfoque de aprendizaje no
supervisado, orientado a identificar patrones de comportamiento en la distribucion de los datos.
Para ello, se implemento el algoritmo K-Means Clustering, el cual permitié segmentar los

municipios en funcion de su densidad delictiva historica.
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El proceso consistio en agrupar los registros en tres clusteres naturales (k=5), calculados
mediante la minimizacion de la inercia (varianza intraclase). De este modo, los limites para las
categorias de riesgo (Muy Bajo, Bajo, Medio, Alto y Muy Alto) se establecieron
matematicamente a partir de los centroides resultantes, asegurando que cada nivel represente
grupos homogéneos de municipios con intensidades criminales similares, derivadas estrictamente
de la estructura estadistica del conjunto de entrenamiento.

Figura 18

Distribucion de Etiqueta Riesgo Usando K-Means
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Nota. La distribucion de municipios por nivel de riesgo es desigual, concentrandose
principalmente en el nivel Medio, que supera ampliamente el promedio. Los niveles Bajo y Alto
también presentan una alta representacion, evidenciando una diferenciacion intermedia del
riesgo. En contraste, los niveles Muy Bajo y especialmente Muy Alto agrupan menos

municipios, siendo este tltimo marginal, pero de alta relevancia por su carcter critico.
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Transformacion de Datos (Encoding)

Dado que el algoritmo seleccionado requiere entradas numéricas para realizar los
calculos estadisticos y las particiones de los arboles, se transformaron las variables categoricas
(como DEPARTAMENTO, MUNICIPIO, DIA_ SEMANA y MES) mediante técnicas de
codificacion:

Codificacion de Variables Categdricas:

Estrategia de codificacion numérica: Con el fin de asegurar la compatibilidad
matematica con los algoritmos de aprendizaje supervisado y permitir el procesamiento de
variables categoricas, se definieron dos enfoques de transformacion.

Tratamiento de identificadores geogrdficos (codigos DANE): Para la representacion de
las dimensiones espaciales, se utilizaron directamente los identificadores numéricos oficiales del
DANE (COD DEPTO y COD_MUNI) sin aplicar transformaciones de codificacion adicionales.
Esta decision metodologica se fundamenta en la naturaleza algoritmica de los modelos de
ensamble seleccionados (Random Forest y XGBoost). A diferencia de los modelos lineales
(como la regresion logistica o SVM), que podrian interpretar erroneamente una jerarquia ordinal
en los codigos postales (asumiendo, por ejemplo, que el municipio 5002 es “mayor” o tiene mas
peso que el 5001), los algoritmos basados en arboles de decision operan mediante particiones del
espacio de caracteristicas (feature splitting). El modelo utiliza los c6digos numéricos unicamente
como puntos de corte para segregar los datos en nodos homogéneos, aprendiendo relaciones no
lineales e isolando regiones geograficas especificas sin atribuirles una magnitud matematica.
Esta estrategia permite conservar la integridad de la informacion geogréfica, evitando la
dispersion de datos (sparsity) y la explosion dimensional que generaria una codificacion one-hot

sobre mas de 1,000 categorias municipales.
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Control de fuga de datos: Es crucial destacar que el calculo de estos promedios se realizo
estrictamente sobre el conjunto de entrenamiento (Train Set). Posteriormente, estos valores
aprendidos fueron mapeados al conjunto de prueba (Test Set). Este procedimiento garantiza que
el modelo no tenga acceso a estadisticas futuras, previniendo el data leakage y asegurando la
integridad de la validacion cruzada.

Label Encoding: Para las variables nominales restantes sin ID numérico, como
TIPO_DELITO, ZONA y REGION, se aplic6 una codificacion de etiquetas manual.

Una vez efectuada la transformacion de las variables categdricas a su representacion
numérica, resulta factible implementar técnicas estadisticas cuantitativas. En esta etapa, se
genera la matriz de correlacion, con el objetivo de evaluar el grado de asociacion lineal entre las

variables y detectar posibles patrones de dependencia o redundancia en el conjunto de datos.
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Figura 19

Correlacion Entre Variables Numéricas
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Nota. El examen de la matriz de correlacion evidencia un predominio de independencia lineal
entre la mayoria de las variables, destacdndose como hallazgo principal la correlacion positiva
moderada de 0.38 entre la variable derivada ‘ES_ CAPITAL’ y la variable objetivo
‘CANTIDAD?’, lo cual valida estadisticamente la hipotesis de que la jerarquia urbana es un factor
determinante en la incidencia delictiva. Paralelamente, se identifico un alta multicolinealidad
(0.80) entre ‘DIA_ SEMANA’ y ‘FIN_SEMANA’, sugiriendo redundancia de informacion,
mientras que los coeficientes cercanos a cero en variables temporales como ‘MES’ indican que la
estacionalidad del fenémeno no responde a patrones lineales simples, justificando asi la
necesidad de implementar algoritmos no paramétricos (como Random Forest o Gradient

Boosting) capaces de capturar la complejidad no lineal subyacente en los datos.
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Seleccion de Caracteristicas (Feature Selection)

Tras finalizar las actividades de limpieza y enriquecimiento, se definio la estructura final
del conjunto de datos que alimentara los algoritmos de machine learning. Esta seleccion busca
maximizar la capacidad predictiva del modelo eliminando ruido y redundancia.

Definicion de la Variable Objetivo (Target)

Se establecid como variable dependiente (y) la columna [CLASE RIESGO] porque esta
representacion categorica se alinea mejor con la naturaleza asimétrica del fendmeno delictivo.
Dado que la mayoria de los municipios presentan cifras bajas y solo unos pocos concentran la
criminalidad (distribucion de cola larga), la prediccion numérica directa tiende a sesgarse. La
clasificacion por niveles permite gestionar este desbalance, asegurando que el modelo capture
correctamente los focos criticos sin perder sensibilidad ante las variaciones menore
Variables Predictoras (Features)

Se seleccionaron las siguientes variables independientes (X) por su alta correlacion con el
comportamiento delictivo, evidenciada en la fase de exploracion:

o COD_MUNI

. COD_DEPTO

o COD_ZONA

. COD_REGION

o COD_TIPO DELITO

o ES CAPITAL

o ANIO

o MES

. DIA_ SEMANA



Tabla 3

Resumen con las Variables Finales (Diccionario de Datos
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Nombre de la Tipo de Categoria  Descripcion Origen Rol en el
Variable Dato Técnica Modelo
COD_MUNI Numérico Geografica Codigo Original Predictor
(Int) DANE (Feature)
identificador
unico del
municipio.
COD_DEPTO Numérico Geografica Codigo Original Predictor
(Int) identificador (Feature)
del
departamento.
MUNICIPIO Categoric  Descriptiv. Nombre Original Informativ
o (Texto) a oficial del o (No
municipio. entrena)
DEPARTAMENT  Categoric Descriptiv.  Nombre Original Informativ
(0] o (Texto) a oficial del o (No
departamento. entrena)
COD ZONA Numérico Geografica Codigodela  Original Predictor
(Int) zona (Feature)
(Urbana/Rural
) donde
ocurri6 el
hecho.
COD REGION Numérico Geografica Identificador  Original Predictor
(Int) de la region (Feature)

geografica del

pais.
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Nombre de la Tipo de Categoria  Descripcion Origen Rol en el
Variable Dato Técnica Modelo
COD_TIPO Numérico Categorica Codigo Original Predictor
DELITO (Int) numérico que (Feature)
representa la
modalidad del
hurto.
ES CAPITAL Numérico Derivada  Variable Ingenieria de Predictor
(Binario) dummy Caracteristicas  (Feature)
(1=Capital,
0=No Capital)
basada en la
jerarquia
administrativa
CANTIDAD Numérico Continua  Numero total ~ Original Base para
(Int) de hurtos el Target
registrados en
el evento.
RIESGO _LABEL  Categoric Target Etiqueta Transformacion Etiqueta
o (Texto) legible del (Label)
nivel de riesgo
(Baja, Media,
Alta).
CLASE RIESGO  Numérico Target Codificacion ~ Transformaciéon Variable
(Int) numérica del Objetivo
riesgo (y)
(0=Baja,
1=Media,

2=Alta).
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Nombre de la Tipo de Categoria  Descripcion Origen Rol en el
Variable Dato Técnica Modelo
ANIO Numerico Temporal  Afio donde Treansformacio  Predictor
(int) ocurre el hurto n (Feature)
MES Numerico Temporal Mes donde Transformacion Predictor
(int) ocurre el hurto (Feature)
(1-12)
DIA SEMANA Numerico Temporal Dia donde Transformacion Predicotr
(int) ocurre el hurto (Feature)
(1-7)

Almacenamiento y Persistencia de Datos

Una vez finalizada la fase de analisis y preprocesamiento, se procedio a la persistencia de
los datos tratados utilizando MongoDB como motor de base de datos NoSQL. La eleccion de
esta tecnologia se fundamenta en su arquitectura orientada a documentos, la cual permite
gestionar estructuras flexibles (JSON/BSON) y ofrece una alta escalabilidad horizontal,
caracteristicas criticas para la integracion eficiente con flujos de trabajo en Python (McKinney,
2022).

Procedimiento de carga (ETL): Para la migracion de los datos desde el entorno de analisis
(Pandas) hacia el almacenamiento, se disefié un proceso de carga automatizado:

Transformacion: El DataFrame procesado se convirtid en una lista de diccionarios
mediante el método to_dict(orient="records'). Esto asegura que cada fila del conjunto de datos se
interprete como un documento independiente, preservando la integridad de las variables

generadas.
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Limpieza de entorno: Como medida de integridad referencial y para evitar la duplicidad
de registros en ejecuciones iterativas, se implemento6 una rutina de drop (eliminacion) de la
coleccion existente antes de la nueva carga.

Insercidon masiva: Se utilizoé el método insert many(), optimizado para operaciones de
escritura en lote, permitiendo la ingesta simultanea de los documentos en la coleccion
hurto vehiculos (MongoDB, 2024).

Conclusion Fase Preparacion de los Datos

Como cierre de esta fase, critica dentro del ciclo CRISP-DM, se logro transformar los
datos transaccionales brutos en una estructura analitica depurada y robusta. Este proceso
garantizo la integridad del conjunto de datos mediante la eliminacion de ruido y registros
defectuosos, al tiempo que elevo su valor a través de un enriquecimiento semantico que dot6 al
modelo de inteligencia temporal y contexto histdrico, superando asi las limitaciones de las
variables geograficas simples. Metodologicamente, se asegurd la validez cientifica blindando el
estudio contra la fuga de informacion (data leakage) en el célculo de variables estadisticas,
culminando con la persistencia eficiente en MongoDB para ofrecer una infraestructura

disponible y escalable para la fase de entrenamiento.
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Modelado (Modeling)

En esta fase se procedio a la seleccion y aplicacion de técnicas de modelado matematico.
Dado que el objetivo del negocio es categorizar el nivel de riesgo de un municipio, el problema
se enmarca como una tarea de clasificacion supervisada. Se utilizo la libreria Scikit-Learn de
Python como entorno de desarrollo debido a su robustez y estandarizacion en la industria.
Seleccion del Enfoque de Modelado

Para el desarrollo del componente predictivo, se evaluaron las diferentes tipologias de
aprendizaje automatico existentes. Segln la literatura especializada, los algoritmos de machine
learning se clasifican principalmente en dos categorias seglin la naturaleza de los datos de
entrada: aprendizaje supervisado y no supervisado (Sarker, 2021).

El aprendizaje no supervisado se utiliza cuando el conjunto de datos carece de etiquetas
predefinidas, y el objetivo del algoritmo es descubrir estructuras ocultas o patrones intrinsecos,
como en el caso de la segmentacion de clientes (clustering) (Alloghani et al., 2020). Por el
contrario, el aprendizaje supervisado implica el entrenamiento de un modelo utilizando un
conjunto de datos etiquetado (labeled data), donde se conoce la variable objetivo (target) y se
busca aprender una funcion de mapeo que permita predecir dicha etiqueta para nuevos datos no
vistos (Miiller & Guido, 2017).

Justificacion de la Seleccion

Para el presente proyecto, se seleccion6 un enfoque de aprendizaje supervisado. Esta
decision se fundamenta en la naturaleza de los datos histéricos de hurto de vehiculos disponibles,
los cuales cuentan con una “verdad fundamental” (Ground Truth) claramente definida.

Especificamente, cada registro en el conjunto de datos histdrico contiene tanto las variables
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predictoras (fecha, ubicacion, modalidad) como el resultado conocido del evento (tipo de
vehiculo hurtado o nivel de riesgo).

El objetivo del negocio no es simplemente agrupar los delitos por similitud (lo cual seria
no supervisado), sino predecir una categoria especifica (clase de vehiculo/nivel de riesgo)
basandose en antecedentes. Por lo tanto, el problema se enmarca técnicamente como una tarea de
clasificacion supervisada, donde el algoritmo debe asignar una etiqueta discreta a una nueva
instancia de datos basandose en el aprendizaje previo de patrones histéricos (IBM, 2023).
Seleccion de Familias de Algoritmos

Una vez preparada la data, la fase de modelado requiere seleccionar la familia de
algoritmos adecuada dentro del aprendizaje supervisado. Segliin James et al. (2021), la distincion
fundamental para esta eleccion radica en la naturaleza de la variable de respuesta: si la variable
es cuantitativa (numérica continua), el problema corresponde a una regresion; mientras que, si la
variable es cualitativa (categorica o discreta), se trata de un problema de clasificacion.

Dado que el objetivo de esta investigacion es predecir una etiqueta de clase si puede
ocurrir un robo y no estimar un valor numérico continuo, los modelos de regresion lineal no son
apropiados. Por consiguiente, y siguiendo los lineamientos metodologicos de Géron (2019) para
el manejo de salidas discretas, se determina utilizar la familia de algoritmos de clasificacion, los
cuales estan disefiados para asignar observaciones nuevas a categorias predefinidas basandose en
la probabilidad de pertenencia.

Seleccion de Algoritmo

Para garantizar la robustez de la prediccion del nivel de riesgo, se llevo a cabo la

implementacion y evaluacion de tres algoritmos con diferentes enfoques arquitectonicos los

cuales detallo a continuacion:
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Regresion Logistica (Logistic Regression)

Se incluy6 como modelo de base (baseline) debido a su simplicidad y alta
interpretabilidad. Este modelo busca relaciones lineales entre las variables. No obstante, en el
contexto de la criminalidad en Colombia, su rendimiento fue limitado, ya que no logra capturar
las interacciones complejas y no lineales entre la ubicacion geografica y la temporalidad del
delito. El modelo fue entrenado utilizando un conjunto de datos de 1,524,190 muestras con 9
caracteristicas principales. Los resultados clave son:

o Desemperio general: El modelo alcanz6 un accuracy de 52.14 % en los datos de

prueba y un F1-Score Macro de 0.4566.

J Capacidad discriminativa: A pesar del accuracy moderado, el modelo muestra
una excelente capacidad para separar las clases, con un AUC Macro Promedio de 0.843. La clase
con mejor desempeio fue “Muy Alto” (AUC: 0.948).

o Hallazgos técnicos: Se identificd una alerta de convergencia
(ConvergenceWarning) tras 1000 iteraciones, lo que sugiere la necesidad de implementar un
escalamiento de caracteristicas (feature scaling) para optimizar el ajuste del modelo en futuras

iteraciones.



Figura 20

Matriz de Confusion Regresion Logistica
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Nota. La matriz de confusion revela un desempefio heterogéneo entre las categorias. Se observa

una alta eficacia en la identificacion de la clase “Muy Alto” con 59,790 predicciones correctas, y

una capacidad aceptable en la clase “Alto” (29,230). No obstante, el modelo presenta una

confusion significativa en la clase “Bajo”, donde una gran proporcion de los casos reales son

clasificados errébneamente como “Bajo” (60.895), pero también desplazados hacia “Alto”

(52,175). Esta dispersion fuera de la diagonal principal sugiere que, aunque el modelo captura

tendencias generales, el desbalance de los datos y la superposicion de caracteristicas geograficas

dificultan la distincion precisa entre los niveles de criminalidad intermedios



Figura 21

Curvas ROC Regresion Logistica
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Nota. Las curvas ROC muestran una capacidad discriminativa sobresaliente para la mayoria de

las categorias, con un AUC Macro Promedio de 0.843. Destaca la clase “Muy Alto” con un AUC

de 0.948, lo que indica una probabilidad casi perfecta de distinguir esta clase frente a las demas.

Las categorias “Medio” y “Alto” también presentan métricas robustas (0.918 y 0.905

respectivamente). La excepcion notable es la clase “Muy Bajo” (AUC 0.601), cuyo

comportamiento se acerca a la linea de referencia (azar), lo que confirma que el modelo requiere

de caracteristicas adicionales o un remuestreo para mejorar la deteccion de eventos de baja

frecuencia



61

Conclusion

El modelo de regresion logistica demuestra una capacidad sobresaliente para identificar
niveles de riesgo criticos, destacando un AUC de 0.948 en la clase “Muy Alto”, lo que lo hace
altamente efectivo para predecir zonas de alto impacto delictivo en Colombia. Sin embargo, el
accuracy global del 52.14 % y la falta de convergencia del algoritmo sefialan que el desbalance
de las clases y la alta sensibilidad a la escala de las variables geograficas (COD MUNI y
COD_DEPTO) limitan su precision en niveles de riesgo bajos. En conclusion, aunque el modelo
es una base solida para la deteccion de picos de criminalidad, se requiere implementar
escalamiento de datos y técnicas de balanceo para mejorar la clasificacion en las categorias
intermedias y asegurar una generalizacion mas estable.

Bosques Aleatorios (Random Forest)

Este fue el modelo seleccionado finalmente para el despliegue. Al ser un método de
ensamble basado en el embolsado (bagging), construye multiples arboles de decision y combina
sus resultados. Su capacidad para manejar datos desbalanceados y su resistencia al sobreajuste lo
hicieron ideal para procesar las mas de 900,000 muestras del conjunto de datos, ofreciendo un
equilibrio 6ptimo entre precision y costo computacional.

Para asegurar que la configuracion del modelo de Random Forest no fuera producto de un
ajuste empiricamente arbitrario, se proyecto inicialmente una fase de optimizacion mediante
GridSearchCV. Sin embargo, debido al volumen masivo del conjunto de datos (superando las
900,000 muestras), el proceso excedid los recursos de computo disponibles. Ante esta limitacion,
se opto por implementar RandomizedSearchCV, una técnica que, en lugar de evaluar todas las
combinaciones, selecciona un nimero determinado de configuraciones al azar (n_iter =3). Este

enfoque permitié validar los hiperpardmetros de manera eficiente mediante una validacion
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cruzada de 3 pliegues (cv=3), optimizando especificamente para la métrica F1-Macro, la cual es
mas robusta frente al desbalance de las clases de riesgo.
Figura 22

Resultado RandomizedSearchCV para el Modelo RandomForest

RandomizedSearchCV @ @
best estimator : RandomForestClassifier
+ RandomForestClassifier
v Parameters
n estimators
criterion
max depth
min samples split
min samples leaf
min weight fraction leaf
max features
max leaf nodes
min impurity decrease
bootstrap
oob score
n_jobs
random state
verbose
warm start False
class weight 'balanced’

ccp alpha b.0

max samples None

Nota. La caracteristica de COD_TIPO DELITO: Al tener un peso de 0.0157, su impacto en la

clasificacion del nivel de riesgo es marginal
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El modelo Random Forest fue entrenado con 100 arboles y una profundidad maxima de
10, logrando una mejora sustancial en todas las métricas de evaluacion:

Desempefio general: El modelo alcanz6 un accuracy de un 87.30 % en prueba y un F1-
Score Weighted de 0.8831, demostrando una robustez alta para la clasificacion multiclase.

Capacidad discriminativa: Los puntajes AUC son casi perfectos, con un AUC Macro
Promedio superior a 0.98. Destaca la clase “Medio” con un AUC de 1.000, indicando una
separacion perfecta de las probabilidades para esta categoria.

Variables clave: La importancia de las caracteristicas se mantiene liderada por factores
geograficos: COD_MUNI (39.29 %) y COD_DEPTO (26.82 %), confirmando que la ubicacién
es el predictor més fuerte de riesgo en tu estudio.

Balanceo: El uso de class_weight: balanced permiti6 que, a pesar del desbalance, la clase

“Muy Bajo” alcanzara un Recall de 0.67, una mejora drastica frente al modelo anterior.



Figura 23

Matriz de Confusion Random Forest
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Nota. La matriz de confusion refleja una diagonal principal altamente poblada, lo que confirma

la precision del modelo. Es notable el desempefio en la clase “Medio” con 139,200 aciertos y la

clase “Muy Alto” con 91,080. A diferencia de la regresion logistica, los errores de clasificacion

son mucho menores; sin embargo, se observa una ligera confusion donde algunos casos de riesgo

“Medio” son etiquetados como “Bajo” (6,215 casos). A pesar de esto, la capacidad del modelo

para identificar correctamente los niveles de riesgo alto y muy alto es excepcional, minimizando

los falsos negativos en las categorias mas criticas.



Figura 24

Curvas ROC para el Modelo Random Forest
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Nota. Las curvas ROC presentan un comportamiento ideal, situandose muy cerca de la esquina

superior izquierda en todas las categorias. Los valores de AUC oscilan entre 0.960 y 1.000, lo

que posiciona al Random Forest como un modelo con una capacidad discriminativa excelente. El

hecho de que todas las curvas mantengan esta tendencia, incluso para la clase “Muy Bajo” (AUC

0.960), demuestra que el algoritmo ha logrado generalizar los patrones de riesgo delictivo con

una eficacia muy superior a los métodos lineales tradicionales, siendo capaz de distinguir entre

las 5 clases con un margen de error minimo en términos de probabilidad.
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Conclusion Modelo

La implementacion del algoritmo Random Forest marca un punto de inflexion en el
proyecto, logrando un accuracy del 87.30 % y superando las limitaciones de convergencia
encontradas en modelos previos. La alta relevancia de las variables geograficas (COD MUNI y
COD DEPTO), combinada con la capacidad del modelo para manejar relaciones no lineales,
permitio alcanzar un AUC promedio superior a 0.98, garantizando una identificacion precisa de
los niveles de riesgo. En conclusion, el Random Forest se consolida como la arquitectura mas
apta para el sistema de prediccion de robo de vehiculos en Colombia, ofreciendo un equilibrio
optimo entre la deteccion de casos criticos y la reduccion de falsos positivos en todas las
categorias evaluadas.

XGBoost (Extreme Gradient Boosting)

Se evalud este modelo de potenciacion de gradiente (boosting) como alternativa de alto
rendimiento. Aunque XGBoost suele ofrecer precisiones superiores en competencias de ciencia
de datos, para este proyecto especifico, el incremento en las métricas no justifico el elevado
tiempo de entrenamiento y la dificultad para interpretar las decisiones del modelo en
comparacion con Random Forest.

El modelo XGBoost (Extreme Gradient Boosting) presenta el desempefio mas solido de
todos los algoritmos evaluados:

. Desempefio general: Alcanzo6 un accuracy del 93.57 % y un F1-Score Weighted
del 0.9327, lo que demuestra una precision casi quirdrgica en la clasificacion de riesgos.

. Capacidad discriminativa: EIl AUC Macro Promedio es de 0.982. Es notable que
la clase “Medio” mantiene un AUC perfecto de 1.000, mientras que la clase “Muy Alto” sube a

un impresionante 0.998.
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. Factores determinantes: A diferencia de los modelos anteriores, XGBoost otorga
una importancia critica a la variable ES CAPITAL (43.70 %), sugiriendo que la condicion de
capital de un municipio es el diferenciador mas fuerte para predecir el nivel de riesgo en este
modelo.

o Eficacia por clase: La precision para las clases “Bajo”, “Medio” y “Muy Alto”
supera el 93 %, consolidando al modelo como una herramienta altamente confiable para la toma

de decisiones.



Figura 25

Matriz de Confusion XGboost
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Nota. La matriz de confusion del modelo XGBoost muestra una concentracion excepcional en la

diagonal principal, destacando la clasificacion de la clase “Bajo” con 167,705 aciertos y la clase

“Muy Alto” con 89,895. Los errores de clasificacion se han reducido al minimo en comparacion

con modelos previos; las confusiones residuales se presentan principalmente entre categorias

adyacentes (como “Alto” clasificado como “Bajo”), lo cual es esperado en problemas de riesgo

delictivo. La capacidad de identificar correctamente el 100 % de la clase “Medio” (33,250 casos)

confirma la robustez del algoritmo ante la complejidad del conjunto de datos.



Figura 26

Curvas ROC para el Modelo XGBoost
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Nota. Las curvas ROC para XGBoost exhiben una eficiencia casi tedrica, con todas las

categorias situandose en el extremo superior izquierdo de la grafica. El AUC de 0.982 refleja una

capacidad superior para distinguir entre los cinco niveles de riesgo. Incluso para la categoria mas

dificil, “Muy Bajo”, el modelo logra un AUC de 0.943, lo que representa un salto cualitativo

frente a la regresion logistica. Esta estabilidad en las métricas de sensibilidad y especificidad

asegura que el modelo es capaz de detectar patrones delictivos con una tasa de falsos positivos

extremadamente baja.
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Conclusion Modelo

El modelo XGBoost Classifier se establece como la solucion optima para el proyecto de
grado, logrando un accuracy del 93.57 % y superando significativamente a los modelos lineales y
de ensamble previo. La priorizacion de variables estratégicas como ES CAPITAL y la
optimizacién del gradiente permitieron alcanzar un F1-Score ponderado de 0.93, garantizando
una clasificacion precisa incluso en condiciones de desbalance de datos. En conclusion,
XGBoost no solo ofrece la mayor capacidad predictiva para el fendmeno del robo de vehiculos
en Colombia, sino que también proporciona una base técnica robusta y confiable para la

implementacion de un sistema de alerta temprana basado en datos geograficos y temporales.
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Evaluacion

En esta fase, se analiza a detalle el desempefio del modelo seleccionado y se compara con
otras arquitecturas para validar su robustez. El objetivo principal es determinar si el modelo es
capaz de generalizar correctamente los patrones de robo de vehiculos en los municipios de
Colombia o si existen sesgos que deban ser corregidos antes de su puesta en marcha.

Para asegurar un rigor académico, no solo se evalu6 la métrica de Precision (Accuracy),
sino también el Recall, la F1-Score y la Matriz de Confusion, especialmente para observar el
comportamiento de las clases desbalanceadas (Riesgo Alto, Medio y Bajo). Asimismo, se realizd
una comparacion con modelos de base y de ensamble para justificar la eleccion final.
Comparativa de Modelos

A continuacion, se presenta la comparacion del rendimiento entre el modelo propuesto y
los modelos alternativos sugeridos para el benchmarking:

Tabla 4

Comparacion de Rendimiento de los Diferentes Modelos

Métrica / Modelo ~ Regresion Logistica Random Forest XGBoost

Accuracy (Prueba) 52. 14 % 87.30 % 93.57%

F1-Score 0.5643 0.8831 0.9327

(Weighted)

AUC Macro 0.843 0.980 0.982

Promedio

Convergencia Fallida (Limite iter.) Exitosa Exitosa (Optima)
Variable Principal COD_MUNI (41%) COD_MUNI ES CAPITAL (43%)

(39%)
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Meétrica/ Modelo  Regresion Logistica Random Forest XGBoost
Capacidad Baja/Moderada Alta Muy Alta
Predictiva

El modelo XGBoost se consoliddo como la mejor opcidon debido a su capacidad superior
para capturar patrones no lineales complejos y su eficiencia en el manejo de grandes volumenes
de datos mediante el aumento de gradiente, logrando un accuracy del 93.57 % que supera
significativamente a sus competidores. En el contexto de la prediccion de robos de vehiculos en
Colombia, este modelo es fundamental porque permite identificar con precision quirargica las
zonas de mayor vulnerabilidad, integrando variables geograficas criticas como la condicion de
ser capital de departamento y la ubicacion municipal. Gracias a su alto AUC de 0.982, el sistema
minimiza los falsos positivos, lo que garantiza que los recursos de seguridad puedan enfocarse de
manera efectiva en las areas donde el riesgo de hurto es realmente inminente, transformando
datos historicos en una herramienta de prevencion accionable y altamente confiable.

Conclusion

Los resultados obtenidos confirman de manera categodrica la viabilidad y utilidad del
modelo para la prediccion de niveles de riesgo delictivo. El sistema no solo presenta una
estabilidad matematica impecable, respaldada por un AUC superior a 0.90 en todas las clases
criticas, sino que demuestra ser una herramienta de alto valor estratégico para la seguridad
publica en Colombia. Dado que el modelo identifica con precision el 97 % de los casos en zonas
de alta criminalidad, su implementacion permitiria una optimizacion sin precedentes en la
gestion de recursos y despliegue policial en los focos de mayor impacto. Asimismo, su capacidad

para detectar el riesgo medio con una sensibilidad del 71 % asegura una cobertura preventiva
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confiable, consolidando a XGBoost como una solucidn tecnoldgica robusta, capaz de
transformar grandes volumenes de datos historicos en inteligencia predictiva accionable para la

mitigacion del hurto de vehiculos.
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Despliegue (Deployment)

Esta fase describe la estrategia para integrar el modelo predictivo de XGBoost
(seleccionado por su rendimiento superior frente a Random Forest) dentro de los procesos
operativos de la entidad gubernamental o policial. El objetivo es transformar el modelo
matematico en una herramienta de soporte a la decision en tiempo real.

Existen tres formas principales de desplegar y compartir un modelo de aprendizaje
automatico: mediante una aplicacion embebida, a través de un proceso de procesamiento por
lotes (batch), o mediante una interfaz de programacion de aplicaciones (API).

Para este escenario, se decidio realizar una API (Application Programming Interface)
para consumir el modelo. Esta eleccion es vital, ya que permite la interoperabilidad entre
sistemas heterogéneos; de esta manera, aplicaciones moviles de la policia, tableros de control
(dashboards) de analitica y sistemas de despacho de emergencias pueden consultar el nivel de
riesgo de un vehiculo o zona de manera centralizada y estandarizada. El despliegue via API
garantiza que el modelo sea escalable, facil de actualizar sin interrumpir el servicio y permite que
la 16gica de prediccion esta disponible bajo demanda, facilitando una respuesta inmediata ante la
dindmica delictiva en Colombia.

Implementacion del Sistema de Prediccion (Arquitectura y API)

El sistema ha sido disefiado bajo una arquitectura de microservicios contenerizada con
Docker, lo que garantiza que el modelo de machine learning sea accesible, escalable e
independiente del frontend.

El Nucleo
API de Prediccion (FastAPI): La API actua como el cerebro del sistema. Su funcion

principal es recibir datos de viaje y retornar una evaluacion de riesgo en milisegundos.
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Interoperabilidad: Al estar construida con FastAPI, genera automaticamente
documentacion técnica (Swagger), permitiendo que cualquier entidad (policia, empresas de
transporte) consuma el modelo de riesgo.

Procesamiento por lotes (batch): La API no solo predice un punto, sino que procesa rutas
completas. Recibe una lista de municipios intermedios y retorna un “mapa de calor” de riesgo
para todo el trayecto.

El Flujo de Datos

El proceso operativo se resume en cuatro etapas criticas:

Captura geogrdfica: El usuario selecciona origen y destino en el frontend (Streamlit). El
sistema consulta a OSRM para obtener la ruta real por carreteras colombianas.

Enriquecimiento: Se identifican todos los municipios de la ruta usando la base de datos
DIVIPOLA vy se extraen las variables clave (;Es capital?, codigo de region, zona, etc.).

Inferencia: El frontend envia estos datos a la API. El modelo seleccionado (XGBoost)
carga los pesos entrenados y calcula la probabilidad de riesgo para cada punto.

Visualizacion: Los resultados regresan al mapa interactivo (Folium), donde se pintan
marcadores de colores (rojo: muy alto, verde: muy bajo) para una interpretacion visual
inmediata.

Infraestructura y Despliegue

Para asegurar que el sistema funcione en cualquier entorno (nube o servidores locales), se
utiliza Docker Compose para orquestar cuatro servicios clave:

o riesgo-api: El backend que aloja los modelos de ML.

. riesgo-frontend: La interfaz de usuario y mapas.

o riesgo-mongodb: El almacenamiento persistente de datos historicos y geograficos.
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. riesgo-nginx: El servidor que gestiona el trafico y la seguridad hacia el exterior.

Figura 27

Planificacion de Rutas y Captura de Datos
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En esta seccion de la aplicacion, el usuario define el origen y el destino del trayecto a
evaluar. Este proceso activa un flujo de trabajo disefiado para transformar una consulta
geografica en una entrada valida para el modelo de Machine Learning:

Geolocalizacion y DIVIPOLA: Una vez seleccionados los puntos, el sistema realiza una
peticion a un servicio de georreferenciacion que devuelve las coordenadas exactas y, lo mas
importante, el codigo DANE (DIVIPOLA) de los municipios involucrados. Este codigo es la
llave primaria que permite al modelo identificar la ubicacion de forma estandarizada y precisa.

Identificacion de la ruta: Mediante el uso de una API de enrutamiento, el sistema
identifica no solo el inicio y el fin, sino todos los municipios intermedios por los que transita el

vehiculo, permitiendo un analisis de riesgo multipunto.
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Variables temporales: Se incluye la fecha del viaje como una variable predictora. Aunque
el analisis de importancia de caracteristicas mostro que los factores geograficos tienen un mayor
peso, la inclusion del componente temporal (mes y dia de la semana) permite capturar
estacionalidades y tendencias historicas especificas de ciertos periodos del afio, aportando una
capa adicional de contexto al prondstico.

Importancia del Cédigo DANE

El uso del codigo municipal en lugar de nombres de texto es vital para la estabilidad del
sistema, ya que evita ambigiliedades (municipios con nombres similares) y garantiza que la
entrada al modelo coincida exactamente con la estructura de datos utilizada durante la fase de
entrenamiento del XGBoost.

Figura 28

Andlisis de Riesgo en la Ruta
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El panel de control de usuario final transforma las predicciones técnicas en métricas
comprensibles para la toma de decisiones preventivas:

Indicadores de trayecto: Proporciona datos logisticos reales como la distancia total
(993.6 km), la duracion estimada (760 min) y la velocidad promedio (78.5 km/h), calculados a
partir de rutas de carreteras reales.

Semaforo de Riesgo General: Presenta un indicador visual de Riesgo General de la Ruta,
que en este escenario se clasifica como “Medio” con un nivel del 43.2 %. Esto permite al usuario
evaluar de un vistazo la seguridad global del viaje.

Desglose por municipios: El sistema realiza un censo de los 23 municipios identificados
en la trayectoria, clasificdndolos individualmente por niveles de riesgo. En este ejemplo, se
detectan 16 municipios en nivel bajo, 6 en nivel alto y 1 en nivel muy alto, permitiendo
identificar los puntos criticos exactos del viaje.

Recomendacion inteligente: Basado en el andlisis de los datos, el sistema genera una
Recomendacion Principal automadtica. En casos de riesgo elevado, sugiere evitar horarios
nocturnos y considerar rutas alternativas, convirtiendo el modelo de machine learning en un
asistente de seguridad preventiva.

(Como ayuda esto a la prediccion de robos? a diferencia de un reporte estadistico
tradicional, esta interfaz permite que el despliegue operativo sea inmediato. Al identificar que el
riesgo alto se concentra en solo 7 de los 23 municipios, las autoridades o empresas de logistica
pueden enfocar sus protocolos de seguridad (escoltas, monitoreo GPS intensivo o cambio de

horarios) exclusivamente en esos tramos, optimizando el uso de sus recursos.
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Figura 29

Visualizacion Geoespacial y Mapa Dinamico
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La fase final del proceso es el pintado de la ruta en el mapa interactivo, una
representacion visual que traduce las predicciones probabilisticas en informacion geografica
procesable. Esta interfaz es el punto de contacto directo con el usuario y se compone de los
siguientes elementos:

Trazado de trayectoria real: Utilizando la libreria Folium y los datos de rutas reales
obtenidos de OSRM, el sistema dibuja una polilinea que sigue fielmente la red vial nacional. No
se trata de una linea recta, sino de la ruta de conduccion real, lo que garantiza que el andlisis de
riesgo sea espacialmente exacto para cada tramo del camino.

Codificacion visual por niveles de riesgo: Para facilitar una interpretacion rapida y
segura, se utiliza una escala de colores estandarizada en los marcadores de cada municipio:

. Verde (Bajo/Muy Bajo): Zonas con baja incidencia histdrica y prediccion de

seguridad favorable.
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. Amarillo (Medio): Areas de precaucion con probabilidad de riesgo moderada.
o Naranja (alto): Tramos con alerta de seguridad que requieren medidas preventivas.
. Rojo (muy alto): Puntos criticos identificados por el modelo XGBoost como zonas

de alta peligrosidad para el hurto de vehiculos.

Interactividad y detalles (pop-ups): Cada marcador es interactivo; al hacer clic, el usuario
puede ver el nombre del municipio, el cédigo DANE, el nivel de riesgo especifico y el porcentaje
de confianza de la prediccion. Esta transparencia permite al usuario entender qué tan seguro esta
el modelo de su diagnostico.

Soporte a la Decision

El mapa permite que transportadores y ciudadanos identifiquen visualmente si los puntos
de alto riesgo se concentran en una zona especifica de la ruta. Esto facilita decisiones criticas,
como realizar paradas técnicas solo en municipios marcados en verde o planificar el paso por las
"zonas rojas" en horarios de mayor vigilancia.

Este componente visual cierra el ciclo del sistema: desde la captura de datos y el
procesamiento en la API de FastAPI, hasta la entrega de un producto final que cualquier usuario
puede interpretar sin necesidad de conocimientos técnicos en ciencia de datos. El pintado de la
ruta no es solo estética, es la materializacion de la inteligencia predictiva aplicada a la seguridad

vial en Colombia.
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Conclusiones

Sobre la arquitectura y calidad de los datos: Se logré consolidar exitosamente un
repositorio analitico unificado a partir de fuentes de datos abiertos (datos.gov.co), superando los
desafios de fragmentacion y calidad inherentes a los registros administrativos. La
implementacion de un flujo de procesamiento de datos y la persistencia en una base de datos
NoSQL (MongoDB) permitieron transformar miles de registros brutos en informacion
estructurada y accionable. Esta arquitectura garantiza no solo la escalabilidad del sistema, sino la
integridad de los datos, minimizando inconsistencias mediante protocolos de limpieza y
normalizacion temporal.

Sobre el desempeiio del modelo predictivo: Tras agotar las fases de experimentacion y
evaluacion de diversos algoritmos de aprendizaje supervisado, el modelo basado en XGBoost
(Extreme Gradient Boosting) demostré la mayor eficacia técnica, alcanzando una exactitud
(accuracy) global del 86.30 % y un Area Bajo la Curva (AUC) superior a 0.90. Estos indicadores
confirman que el enfoque de optimizacion mediante gradiente permitid capturar de manera mas
robusta la complejidad y las dependencias no lineales de las variables geotemporales, superando
en capacidad predictiva a otros modelos evaluados.

Sobre la aplicabilidad y valor para el negocio: La validacion funcional del sistema
confirma su valor estratégico como herramienta de soporte para organismos de seguridad y
empresas de logistica. Al lograr una precision del 99 % en la deteccion de la clase de “Alto
Riesgo”, la solucion permite realizar una transicion operativa de un enfoque reactivo a uno
preventivo. Esto faculta a las entidades para optimizar la asignacion de recursos y planificar rutas

de transporte mas seguras, focalizando esfuerzos en los puntos criticos identificados con
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evidencia estadistica, lo cual se traduce en una reduccion potencial de pérdidas econdmicas y un

fortalecimiento de la seguridad en la cadena de suministro nacional.
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Recomendaciones

Sobre la mejora de la calidad de los datos: Se recomienda para trabajos futuros integrar
técnicas de procesamiento de lenguaje natural (NLP) o mineria de texto sobre los reportes
narrativos policiales, con el fin de extraer dimensiones temporales mas precisas (como la hora
exacta del incidente). Asimismo, se sugiere gestionar ante las entidades gubernamentales la
estandarizacion de campos criticos en los conjuntos de datos abiertos, lo que permitiria reducir el
ruido y mejorar la resolucion de los modelos predictivos.

Sobre la evolucion del modelo y nuevas variables: Dada la alta eficiencia demostrada por
el algoritmo XGBoost, se recomienda explorar el uso de técnicas de hyperparameter tuning mas
avanzadas, como la optimizacion bayesiana, para maximizar ain mas el desempefio. Ademas, es
fundamental incorporar variables de contexto externas, tales como indicadores socioecondomicos
locales, presencia de estaciones de policia o datos de trafico en tiempo real, con el fin de capturar
factores causales que enriquecerian la capacidad de deteccion de patrones delictivos.

Sobre la implementacion operativa y sostenibilidad: Para garantizar la utilidad a largo
plazo, se recomienda integrar el sistema desarrollado en una arquitectura de produccion que
ejecute el flujo ETL de manera automatizada, manteniendo el modelo actualizado frente a los
cambios en las dindmicas criminales. Es prioritario desarrollar una interfaz de visualizacion
geoespacial (panel de control) que transforme las predicciones numéricas en mapas de calor
intuitivos para empresas transportadoras, aseguradoras y autoridades. Finalmente, se insta a
promover convenios de colaboracion entre el sector publico y privado para el intercambio de
datos en tiempo real, fortaleciendo asi la seguridad y la resiliencia de la cadena de suministro a

nivel nacional.
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