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Resumen

El uso de mapas y especificamente de los datos de area es comtn en estudios sobre epidemias, para este
trabajo se va a aplicar el modelo espacio temporal Poisson al ambito del hurto, asi se puede identificar
comportamientos de un patrén geografico especifico a lo largo del ano 2016, ademds caracterizar regiones
las cuales tendrian mayor o menor riesgo de ocurrencia o apariciéon del hecho y su tendencia en el
transcurso de tiempo establecido.

Palabras clave: (Estadistica espacio temporal).

1. INTRODUCCION

Por tratarse de un conteo la variable a tratar en este trabajo (Hurto en Localidades de Bogotd) seria de
caracteristica discreta, la regresién lineal la cual asume supuestos de normalidad no seria la més adecuada
para su modelacién, aunque pertenece a la familia exponencial su rango se encuentra en los nimeros
reales, lo que lleva a tener en cuenta un modelo Poisson que tiene en la variable a explicar el ntimero
de ocurrencias del evento en un intervalo de tiempo y en una area geografica determinada; en este los
datos observados contrastados con los esperados se encuentran linealmente relacionados de la siguiente
manera:

yit ~ Poisson(Ej, pit)

Donde el valor esperado esta dado por la transformacion lineal:

Log(pit) =bo+ pi +vi + Ty

Y; ; son los casos observados en el drea i,

E; es el ntimero de casos esperados en el drea i con (i =1,.,n)
by es el intercepto, cuantifica el resultado promedio en la region.
v; es el efecto especifico intercambiable del area especifica.

1; efecto en area especifica estructurado espacialmente.
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T; clasificado como estructura paramétrica o no paramétrica.

Para los datos observados a nivel de area, se debe considerar la dependencia espacial dada por las
vecindades. (s1,.,sn)(sl,.,sn) son las dreas con bordes en comiin denominados ”vecinos de primer orden.®
aquellos que comparte bordes con los vecinos de sus vecinos, ”vecinos de segundo orden”.

Con este trabajo se busca medir el efecto espacial y la tendencia diferencial temporal del hurto registrado
en cada una de las localidades de la ciudad de Bogoté en el ano 2016. También obtener un modelo espacio
temporal el cual relacioné linealmente el efecto espacial y la tendencia temporal del hurto; indagar sobre
el comportamiento de la variable y conocer en qué localidades de Bogotd es mayor el efecto espacial y
cuales presentan tendencia temporal diferencial con valor menor y mayor al promedio general

2. Justificacion

El hurto es un atentado al derecho que tiene la ciudadania a hacer uso de sus bienes y pertenencias, junto
con esto es funciéon de las autoridades protegerlos ante cualquier amenaza; el articulo 2 de la Constitucion
colombiana senala que es funcién esencial del Estado proteger la vida, honra y bienes de los ciudadanos
para esto cuenta con diferentes herramientas como una fuerza publica que debe tener la cooperacién de
la ciudadania, y la participacién activa de la sociedad civil; partiendo de lo anterior un estudio del tema
utilizando técnicas estadisticas en el caso preciso un modelo espacio temporal es una contribucién que
realizaria la academia a la sociedad, y a la ampliacién y divulgacion del tema; ademads estas técnicas
estadisticas pueden llegar a ser una herramienta para contrarrestar la delincuencia y en esta caso parti-
cular el hurto en Bogotd. Ademas puede ser un componente importante para el diagndstico y la posterior
evaluacién de politicas en seguridad.

3. Antecedentes de estudio

La aplicacion academica de los modelos espacio temporales se han enfocado en los estudios epidemioldgi-
cos, de estos destacamos los siguientes libros por su descripcién detallada y rigurosa:

3.1. Bayesian disease mapping: hierarchical modeling in spatial epidemiology

(Andrew B Lawson)

En este texto se ponen a consideracion conceptos y métodos propios de los modelos jerarquicos usados
en epidemiologia revisando diferentes aproximaciones de parametros de estimacion ademas el software
utilizado.

3.2. Spatial and Spatio-temporal Bayesian Models with R-INLA.

(Marta Blangiardo y Michela Cameletti)

Este libro expone los fundamentos de la estadistica bayesiana aplicada a las dimensiones espacio-temporal,
teniendo en cuenta los aspectos tedricos del enfoque bayesiano; una profundizaciéon en los modelos es-
paciales y espacio-temporales; Ejemplos que relacionan la teoria estadistica presentada a problemas de
datos reales. Todo lo anterior codificado en el paquete INLA.
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4. La Familia Exponencial

Cualquier modelo de regresién que usa linealidad describe la relacién entre el valor esperado de la
variable respuesta con un conjunto de variables explicativas, estos son conocidos como Modelos Lineales
Generalizados (GLM), segun Agressti los mencionados tienen tres componentes.(?)

4.1. Componente Aleatorio.

Especificamente se trata de la variable respuesta provenientes de una distribuciéon con observaciones
y = (y1,Y2---,yn) T independientes.

4.2. Predictor Lineal

Para el vector de pardmetros 3 = (81, B2...,8p)7 y una matriz X con tamafio n x p con p variables
explicativas y n observaciones, el vector de los valores esperados o predicciones es

n=Xp,

donde n = (91, M2....., nn) es el vector de valores esperados y cada prediccién individual es dada por:

P
M = E Bjxij,
=1

con ¢ = l...n que es una combinacién lineal del vector S con la variable respuesta x;, de alli toma su
nombre destacando la linealidad del modelo en los parametros.

4.3. Funcién de enlace

Es la que conecta el componente aleatorio con el predictor lineal , dado pu; = E(y;) con ¢ = 1....,n , la
funcién que conecta a n; con pu;, de la siguiente manera: 7; = g(u;) es la funcién de enlace g(.), la cual
debe cumplir las condiciones de ser monétona y diferénciable dos veces.

P
9(pi) = Z Bjwis
j=1

La funcién g() transforma a p; en su pardmetro natural 7; El componente aleatorio de un GLM es una
variable respuesta con observaciones y; independientes provenientes de una distribucién de densidad de
la forma:

f(yi; 0i,0) = exp{[yits — b(0:)]/a(}) + c(yi, d) }
El conjunto de estas distribuciones es conocido como Familia Exponencial en la cual,
0; es el parametro natural
¢ es el parametro de dispersién

Con el propésito de calcular el valor esperado y la varianza se aplica logaritmo natural a la expresién
quedando :

L; = log(f(yi; 0, ¢))

Li = [yi0; — b(0:)]/a(¢) + (i, ¢)
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y aplicando la primera y segunda derivada se tendria

oL;
S = 016 = b(61)]/a(9)

de la primera formula se tendria que:

E((yi = V'(6))/a(¢) =
E(y:) = E(V'(0 ))
pi = E(y:) = ' (6:)

Y de la segunda férmula se obtendria

b"(6:)/a(¢) = El(yi — b'(6:))/a(9))]* = var(y;)/a(¢)?
Por lo tanto

var(y;) = b"(0;)a()

4.4. Verosimilitud de distribuciones pertenecientes a la Familia Exponencial.

Para n observaciones independientes la verosimilitud de las distribuciones de la Familia exponencial se
puede expresar de la siguiente forma:

B)=> Li=>Y logf(yi;0:,¢) = Zyl +Z c(yi, ¢
=1 =1

si se hace 0; = . Bjz;; y dado que a(¢) es constante la log verosimilitud incluyendo los datos y el
modelo de parametros es:

n P P n
D v Biwia) = 3By} wiwi)
i=1 =1 i=1 =1

con j=1..p

La ecuacién de verosimilitud haciendo . B;z; = g(u) es

L=0

86] Z GBJ

Al diferenciar la log verosimilitud, se aplica la regla de la cadena.

6Li o 8L1 001 8ui 8’(]1'
0B; 06 Ou; On; 0B;
OL; __

Puesto que 35+ = (y:0; — b(6;))/a(¢) y que p; = B'(6;) y var(y;) = B”(0;)a(f) también se tiene que

oni _ 6‘#1
o8, = Lij t también

depende de la funcién de enlace, al sustituir se tiene que:

OL; 901 Op; Oni— (yi — i) a(f) Op (Yi — i) iz Opq

T@@uiaimaﬂj_ a(6) var(yi)é'imx”_ var(y;) On;

De esta manera la ecuacion de la verosimilitud es

OL(B)  ~~ (yi — pa)zij O _
9pB; -2 var(y;)  On;

con j =1,2,...p donde: n; = 3°0_, Bjwi; = g(p)-
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4.5. Matriz de covarianza para GLM.

Como se mostré anteriormente el estimador 8 es suficiente para las variables y; y x;; , adicional a esto

el estimador S es eficiente y se distribuye normal; para encontrar la matriz de covarianzas se utiliza la
funcién de log verosimilitud, esta matriz es la inversa de una matriz de informaciéon denominada J la

cual tiene elementos :
OBnB; 9B, 0B,

Y utilizando que

B <_82Li) _ B ((yi — W) Tin Ot (Yi — i) T 5%)
0BnB; var(y;) On;  wvar(y;) On;

_ TihTij Op; 2
var(y;) \ On;

Y dado que L(8) = >1 | L;

n 2
> (—82L(ﬂ)> _ Z TinTij <5Mi>
B Bj — var(y;) \ On;
Siendo W la matriz diagonal con diagonal principal:

w; = Op: 2/var( )
i on; Yi
De la matriz de informacién con la matriz del Modelo X. se llega a:

J=X'"WX.

La forma W y J corresponde a la funcién de enlace puesto que % = ¢'(u;) concluyendo que para un

GLM con 1 = X3, () tiene una aproximacién asintética a una distribucién normal N[3, (X'W X)~1];
la matriz de covarianza asintética es estimada por var(8) = (X'WX)~!

4.6. Deviance de los Modelos Lineales Generalizados.

Para un GLM con observaciones y; = (y1¥2....Yn) sea L(u;y) la funcién log verosimilitud expresada en
términos de la media, también sea L(fi;y) la log verosimilitud para el modelo, y sea L(y;y) el modelo
saturado es decir aquel que cuenta con todas las variables explicativas, la deviance compara el modelo
escogido con el modelo saturado de la siguiente manera:

Maxima verosimilitud del modelo

—2L = —2[L(f1;9)] — L(y;
Og[Maxima verosimilitud modelo saturado] (L2 9)] (v 9)]

Aplicando la expresién de la asintética distribucién para GLM se tendria:

~2(Liy)) - L) =23 2 ;égai) ooy y—(gg@)

Casi siempre a(¢) = ¢/w; y en este caso la expresion es:
D(y:p)/¢= QZwi[yi(éi —0;) — b(6:) + b(6,)]/¢

D(y; 1) es conocido como deviance, ya que L(fi,y) < L(y;y) se tiene que D(y : i) > 0 asi que entre
mayor sea el valor del deviance més pobre es el ajuste.(?).
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5. Modelo de regresiéon Poisson

Dado que algunas variables aleatorias responden a eventos que suceden en condiciones limitadas de
tiempo y espacio, como por ejemplo numero de accidentes por mes en una carretera para esto lo mas
conveniente es utilizar la distribucién Poisson, por su pertenencia a la familia exponencial es posible
realizar un modelo lineal, la distribucién de densidad Poisson se puede expresar como:

e—m“yi
Sy i) = TZ = exp(yilog(pi) — pi — log)

'

Si se hace 8; = Log(u;)y pi = elo9(1:) quedarfa la siguiente expresion:
T (yis i) = explyi0; — exp(6;) — log(y:!)]

En el cual, el pardmetro natural es 0; con b(0;) = exp(;), a(d) = 1, y c(yi,¢) = —log(y;!) y como
E(y;) = b'(0) se tendria que
E(y:) = b'(0) = exp(0;) = i

De manera anéloga, se puede expresar la varianza, dado que var(y;) = 8”(0;) se tendria que:
var(y;) = B"(0;) = exp(0:) = i

Lo cual es una caracteristica propia de la distribuciéon Poisson que su valor esperado es igual a su
varianza.(?)

5.1. Ecuacién de verosimilitud del modelo Poisson.

Para una variable aleatoria Poisson, la funcién de enlace es n; = log(w;) = >_b_ | Bxi; asi que p; = exp(n)

y g‘;? = u; si se remplaza en la ecuacién de verosimilitud de los GLM se tendria que.
i

(yi — pi)wij =0
1

n

7

lo que muestra la suficiencia estadistica ) . y;x;; para 8 y su valor esperado.

5.2. Deviance para el modelo Poisson

Dado que se tiene que 6; = log(fi;) y b(él) = exp(0;) = p; de manera andloga para el modelo saturado
0; = log(y;) y b(0;) = y; la deviance para el modelo Poisson se expresa:

D(y; fr) =2 Z[yilog(yi/ﬂ) — i + fii]

Si el modelo Poisson con funcién de enlace Log cuenta con termino de intercepto la ecuacién de verosi-
militud con los pardmetros ), y; = >, it simplificando la deviance en la siguiente expresién:

D(y; i) =2 Z yilog(yi /i)

2
Paradigma Bayesiano En las estadistica bayesiana, la probabilidad se utiliza como la medida fundamental

o criterio de la incertidumbre. Dentro de este paradigma, es igualmente legitimo discutir la probabilidad
de cualquier evento.
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La simulacion constituye una parte central de un analisis bayesiano muy aplicado, debido a la facili-
dad con la que las muestras a menudo pueden generarse a partir de una distribuciéon de probabilidad.
, asi la funcién de densidad no se puede integrar explicitamente. Al realizar simulaciones, es 1til con-
siderar la dualidad entre una funciéon de densidad de probabilidad y un histograma de un conjunto de
dibujos aleatorios de la Distribucién, dada una muestra lo suficientemente grande, el histograma puede
proporcionar informacion practicamente completa sobre la densidad y, en particular, varias muestras ,
momentos, percentiles y otras estadisticas de resumen proporcionan estimaciones de cualquier Aspecto
de la distribucion, a un nivel de precisién que puede ser estimado.gelman2013bayesian

Los problemas que enfrenta la estadistica bayesiana encuentra una solucion a través de métodos numéri-
cos, lo anterior es consecuencia que las distribuciones a posterior, la mayoria de las veces son de com-
plejidad mayor y se tiene solucion cerrada de estas; de ahi la importancia de una implementacién de
métodos numéricos para solucionar, puesto que se requiere realizar integraciones sobre distribuciones
de probabilidad que son dificiles de resolver a mano; por esta razén para conseguir inferencias sobre
los pardmetros de un modelo o predecir se requiere también el uso de herramientas computaciona-
les.(correa2018introduccion)

Algunos métodos de integracién numérica son la cuadratura gaussiana o de Laplace (como el software IN-
LA), el método de la integracién Monte Carlo, la cual extrae muestras de la distribucién de probabilidad
tomando promedios que aproximen la esperanza matematica.

Vale la pena destacar que una cadena de Markov X gy, X(1)...X () definida en el espacio de estado z ,su
distribucién condicional de X ;) dada X(gy, X(1),., X(4—1) depende del antecesor X;_) , de esta forma
es condicionalmente independiente de todos los estados anteriores, tomando la siguiente expresién.

P(X") p(X | X 1)

Comunmente la anterior es conocida como probabilidad de transiciéon; Una caracteristica fundamental
se basa en que la cadena en un estado proximo, su distribucién se convierte en estacionaria, esto quiere
decir que la distribucién marginal de X (¢) no cambia con t(?). Lo anterior requiere que una cadena de
Markov tenga las siguientes caracteristicas:

Irreducibilidad: Quiere decir que no importa el valor inicial X (0) la cadena llegara al estado z Una
cadena de Markov X1, X2, ... es irreducible si la cadena puede moverse libremente a través del espacio
de estados; esto es, para dos estados cualesquiera x y z’, existe un n tal que,

Pz, =1"|zg=1)>0
Recurrencia positiva: Una cadena de Markov es recurrente positiva si y solo si tiene una distribucion
estacionaria

Aperiodicidad (la cadena no sigue ningtn ciclo ). Si se entiende que un estado x tiene perfodo d si
P(X,4++ = | Xt = ) = 0 cuando n no es divisible por d, donde d es el mayor entero con esta propiedad.
asi que un estado x tiene periodo d = 1 se dice que es aperiddico.

Bajo estas Condiciones de regularidad, la distribucién estacionaria es también una distribucién limitante
en el sentido de que X (¢) converge en distribucién a 7

X(t)L)’iT

cuando ¢ — +00, sin importar el valor de inicio. asf la probabilidad 7(A) = [, w(x)dx puede aproximarse
por p(X(t) € A) para todos los A € .

6. Muestrador de Gibbs

Su objetivo es la simulacién de muestras de funciones de distribucién conjuntas no normalizadas, invo-
lucrando el muestreo de las distribuciones condicionales completas, buscando adicionalmente eficiencia
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computacional.

Para obtener una muestra de la distribucién conjunta p(X1, ..., Xd) el Muestreador Gibbs itera de acuerdo
a este ciclo este ciclo:

Se toma una muestra X{Hl) de p(X1] Xéi), ey Xff))
Se toma una muestra XS’H) de p(X2 | XYH),Xéi)..., Xg'))

Se toma una muestra X((iiﬂ) de p(Xd | X£i+1)

7. Método de Metropolis Hastings

El objetivo de este método es simular estados estacionariosw(f | «) comenzando con un valor escogido
inicial fy. A continuacién se describe el algoritmo:

Asignar un valor cualquiera para #(t), suponiendo que () = 4.
Generar 0* de ¢(6* | §). ahora 6 se define como un punto candidato y q una distribucién propuesta.

Calcular

) — (L. 20 )a016)
a(6,0%) = min(L, TG )

Aceptar (¢t 4 1) = §*con probabilidad «(6,6*) ).

En otro caso §(+tD = ¢

La densidad objetivo 7 solo entra en al proceso a través del cociente % y por lo tanto no hay necesidad
de conocer la constante de normalizaciéon para implementar el algoritmo, tal como lo senala Correa.

8. El algoritmo de aproximaciones de Laplace anidado integrado.
(INLA)

El algoritmo de aproximaciones de Laplace anidado integrado. Este algoritmo de caracteristica deter-
minista es util para la inferencia bayesiana, remplaza la simulacién tradicional antes mencionada, como
MC y MCMC. INLA, disefiado para modelos gaussianos latentes y, en comparacién con los MCMC,
proporciona resultados con costos computacionales reducidos.(?)

El mencionado algoritmo determinista para la inferencia bayesiana (en lugar de la simulacién, como MC
y MCMC). INLA estd especialmente disefiado para modelos gaussianos latentes y, en comparacién con
MCMC, proporciona resultados precisos en tiempos de computacién mas cortos.

En una camino diferente a la integracién de MC via simulacién, se presenta la aproximacién analitica
con el método de Laplace. supéngase que se tiene la integral:

[ @do = [ captiog(s(a))da

En la cual f(z) es la densidad de una variable aleatoria X. representamos logf(x) a través de una
expansion de la serie de Taylor evaluada en = = xg:

Olog(f(x x — x0)% 0%log(f(x)
log(f)) = log(f(w) + (& — ) XIS, (2= ol O @),
Si se hace zp igual al punto donde la funcién llega al méximo z* = argmaz,log(f(z)) entonces
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ol L .
% le=z, = 0 y la aproximacién se convierte en

log(1(x) = log(f(a)) + LTI

De esta forma la integral en general quedaria de la siguiente forma:

[1oatr@nds = [ captiog(sar) + £ o,

Como la suma de exponentes en una exponencial se puede expresar como un producto; exp(log(f(x*))
queda como una constante la cual se puede sacar de la integral

[ a1t = eoptogtp(a)) [ eon (U= FECBTEN Y g,

Se observa que el integrando se puede relacionar con la densidad de la distribucién normal, si se hace

2
0?2 = 1/8*1%(5(?5))\93:%) se llega a la expresién:

/f(w)dl‘ ~ ewp(log(f(x*))/exp(wdx

2
20%

En el cual el integrando es el kernel de la distribucién normal con media z* y varianza o2 y con mas
precisién se podria decir que en intervalo (a, 3 es:

B
/ F(@)dz ~r/2m02 (B(a) — H(B))

9. RESULTADOS

9.1. Descripcién de variables

Para presentar los resultados se decidié describir dos modelos; el primero con tendencia perimétrica en
el cual se utiliza 5 variables explicativas y el tiempo, para explicar el hurto en las localidades, ademas
del efecto espacial y el diferencial en temporal, a juicio del tesista la informacién que ofrece estos betas
son utiles para el conocimiento del fenémeno a tratar, y para el hipotético escenario de una toma de
decisiones; este modelo arroja un valor DIC de 3678.718.

El segundo modelo con interaccién espacio temporal no cuenta con variables explicativas solo con el
componente temporal y la respectiva interaccién espacio tiempo, la justificaciéon de este modelo se fun-
damenta el valor del Dic 2027.389 que es menor en comparacién a otros con caracteristicas similares.
Blangiardo senala que si en un modelo espacio temporal se presentan covariables e interaccién esta
ultima serd realizada con el residual que queda después de la modelacién de los betas, en palabras del
autor .Pauivalentemente a lo que hemos presentado en el capitulo anterior, si covariables (por ejemplo,
factores de riesgo, exposiciones, factores de confusién) estédn disponibles, los modelos espacio-temporales
descritos anteriormente pueden incorporarlos facilmente en el entorno de la formula y transformarse en
regresiones ecolégicas espacio-temporales. Entonces, la interpretacion de los efectos espaciales, tempo-
rales y espacio-temporales seria residuales”. Después de tener en cuenta las covariables incluidas en el
modelo.” (Traduccién del tesista)

10. Modelo con tendencia parametrica

Para este Modelo se utilizo una variable a explicar, que en este caso es denominada hurtos y adicional 5
variables explicativas que se explican a continuacion:
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Tabla 1: Tabla de variables

Tabla 3.1
Variable Descripcién Fuente
Hurto Despojo a una persona de un bien cometido Dijin-Policia
desde 1 de enero al 30 de Diciembre del ano 2016 | Nacional
Lesiones Danio producido en alguga parte del cuerpo a Dijin-Policia
personales causa de u.n.golpe Cometidas desde 1 de enero Nacional
al 31 de Diciembre del ano 2016
Se refiere a la muerte de un ser humano causada Grupo .
C . Informacién
Homicidios | por otra persona cometidas desde 1 de enero al ...
31 de Diciembre afio 2016 de Criminalidad
(GICRI) - DIJIN.
1P\{/I?)Egsde Despojo de Motocicletas ggé?(;i;lhma
se refiere al apoderamiento de cosas o bienes,
Hurto a que pertenecen a una o varias personas que se Dijin-Policia
residencias | encuentran al interior de una casa, Nacional
apartamento, finca, etc.

Visualmente se puede mostrar el comportamiento de la variable hurto en las localidades a lo largo de los
meses:

Con la anterior grafica se nota que la variable en las localidades se caracterizan por un comportamiento
constante durante el 2016, también es importante resaltar que el hurto se concentra mas en la zona norte,
y que el sur es menos proclive a este fenémeno.

A continuacién se observara la variable de manera temporal:

La figura 3,2 indica que las localidades tienen un comportamiento similar en el tiempo, se nota nueva-
mente que la localidad de Suba, Usaquen y Rafael Uribe son aquellas que presentan mayor frecuencia
de hurtos, aunque en Usaquen se comienza con frecuencia alta luego disminuye para seguir el compor-
tamiento habitual de las demads series; también vale la pena destacar que las series temporales tienen
tendencia positiva es decir incrementan a medida que pasan los meses.
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Figura 1: Comportamiento espacial temporal de la variable hurto, afio 2016
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11. Test de Correlacion espacial

El modelo tedrico exige una correlacion espacial de la variable a explicar, es decir el modelo se valida a
través de las pruebas de Moran; las cuales estan basadas en el concepto de autocorrelacién espacial de la
variable a través del tiempo, consiste en la observacién de los valores en areas adyacentes que serdn mas
similares que los esperados bajo el supuesto de independencia espacial (Cressie 1993) Vease (Bermudez
y Nino) Las pruebas de hipdtesis estdn planteadas de la siguiente manera:

HO : No posee correlacién espacial la variable de interés
Ha : Posee correlacién espacial la variable de interés

El criterio de rechazo es pvalor < 0.05

Este test que se Aplica a los diferentes estados que toma las localidades a través del 2016, rechaza todas
las hipédtesis nulas lo que demuestra la existencia de correlacion espacial, y la posibilidad de realizar un
analisis espacial.
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Tabla 3.2
Mes Pvalor Mes Pvalor
Enero 0.0173 Julio 0.03203
Febrero | 0.01382 Agosto 0.0008249
Marzo 0.008544 | Septiembre | 0.0008005
Abril 0.00591 Octubre 0.002803
Mayo 0.01073 Noviembre | 0.0006259
Junio 0.004943 | Diciembre 0.0008478

Tabla 2: Tabla de pruebas de Morant
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12. Resultados Modelo Espacio Temporal Paramétrico

Como se menciono en el marco tedrico el modelo espacio temporal esta determinado
Log(pit) = bo + pi +vi + Tt

donde su primera componente son los betas provenientes de las variables explicativas estos son conocidos
como efectos fijos del modelo(?)

Tabla 3.2
mean | sd 0.025quant | 0.5quant | 0.975quant
(Intercept) | 4.921 | 0.155 | 4.615 4.921 5.230
Lesiones 0.003 | 0.000 | 0.002 0.003 0.003
Dsexuales 0.003 | 0.001 | 0.001 0.003 0.004
Homicidios | -0.003 | 0.002 | -0.006 -0.003 0.000
Motos 0.004 | 0.001 | 0.002 0.004 0.006
Residencias | -0.006 | 0.001 | -0.008 -0.006 -0.004
Mes 0.049 | 0.002 | 0.046 0.049 0.052

En el periodo a evaluar, el intercepto equivale a la situaciéon hipotética de que el valor de las otras
variables fueran cero, es decir que no hubieran Lesiones, delitos sexuales, homicidios, robo a motos ni a
residencias; de esta forma quedaria el conteo de hurtos en Bogotéd, vale la pena destacar que la variable
homicidios no resulto significativa en el modelo puesto que incluye el cero en el intervalo de credibilidad.
todos los parametros excepto Homicidios y Hurto a Residencias logran un efecto con pendiente positiva
en el conteo de la variable Hurto, aunque cada factor fijo de cada variable se ve afectado por el efecto
diferencial espacial especificado como ( +i)t, estos Betas representan un efecto de tendencia lineal que
se ve afectada por el transcurso del mes evaluado en los datos. una interpretacién mas clara se observa
analizando a través de los t : 1 : 12 Meses, el comportamiento de los efectos fijos En la figura 3.3 se
evidencia el efecto de tendencia que tiene las covariables durante el transcurso mensual del afno 2016 con
un 95 % de credibilidad en el intervalo; vale la pena destacar que el aporte de las variables Lesiones, hurto
a residencias, robo de motos y delitos sexuales aumenta a medida que trascurrié el ano 2016; también
se resalta el hecho de que la variable tiempo es la que mayor pendiente presenta con un valor esperado
de 0.049, lo que significa que su aporte se hace mayor en el transcurso del ano, aportando mas en los
ultimos meses de este.
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Figura 3: Tendencia temporal de la variables
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13. Efecto Espacial

El mencionado es obtenido por la expresién ( = exp(u; + v;) donde v; es el efecto especifico de la
localidad a la cual se le selecciona una prior no informativa y u; es el efecto de drea estructurado al
que se asume una distribucién intrinseca autoregresiva (BYM); de esta forma se representa el efecto de
la localidad, més el efecto los vecinos de primer orden sobre esta. Segin lo expuesto por (Bermudez y

Figura 4: Efecto espacial de la variable hurto: Afio 2016

1.16.3.9]
0.936,1.16]
0.765,0.936]

(
(
(
[0.4,0.765]

Nino) El pardmetro es interpretado como el logaritmo natural del valor esperado que es afectado con la
relacién de area y sus vecinos, se evidencia que aumenta en la zona centro oriental y en las localidad de
Engativa; aunque también es notable que en toda la ciudad este efecto es positivo lo que quiere decir
que los vecinos de cada localidad aportan al conteo de hurtos en estas. lo mas destacable que se puede
encontrar en el mapa de los efectos es la caracteristica que en la periferia los efectos son menores, y se
concentra en el centro.
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14. Efecto diferencial en el tiempo

Segin Bernardinelli los cuales presentaron una tendencia paramétrica para el componente temporal en
la que se asume que el predictor lineal puede escribirse

it =bo + pi +vi + (B +0;)t

En el cual el efecto espacial principal o la tendencia lineal principal 3, representa el efecto del tiempo
global, y una tendencia diferencial §; que identifica la interaccién entre el tiempo y el espacio; puesto
que para fines de identificacién se impone una restricciéon de suma a cero sobre el vector §. Si §; < 0, la
tendencia especifica del drea es menos pronunciada que la tendencia media, mientras que 4,50 implica
que la tendencia especifica del drea es mas pronunciada que la tendencia media.(?)

Figura 5: Efecto temporal de la variable hurto: Ano 2016

0.0337.0.0616]
0.00468,0.0337]
0.0382,0.00469]

(
(
(
[-0.0723.-0.0382]

En la zona sur especificamente en las localidades de Ciudad Bolivar y Usme se presenta un efecto
diferencial superior al promedio igualmente Fontibén y Chapinero; inferior al promedio estdn Santa Fe
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y Kennedy.
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15. Modelo con interaccion

Una extension del modelo paramétrico con tendencia es el modelo con interaccion el cual explica las
diferentes tendencias a través del tiempo, el mencionado se expresa:

Nit = bo + Vi + v + ¢ + iz

Adicional a los pardmetros 8y, p; y v; en este modelo se encuentra un parametro de efecto estructural
¢ , y un parametro de efecto no estructural ¢; en el modelo en cuestién los resultados de ambos estéan
representados en la siguiente gréfica:

Figura 6: Interaccién espacio temporal entre v, y v;
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Una tendencia similar a una ecuacién cuadratica con un fuerte tendencia positiva en los tltimos meses
es notable para el efecto estructurado en el ano 2016, mientras que el efecto no estructurado muestra
algunas fluctuaciones en torno a 1.
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15.1. Interaccion

También el modelo cuenta con un vector de pardametros § sigue una distribuciéon gaussiana con una
matriz de precision dada por, 75 Rs donde 75 es un escalar desconocido y Rs una matriz estructural;
Rs puede ser factorizado por un producto kronecker de las correspondientes matrices de efectos que
interactian, Bernardetti presenta cuatro formas de interaccion segun la eleccion de efectos estructurales
o no estructurales de los componentes espacial y temporal, destacando que el orden en que se escojan
dichos efectos es importante.

Para este modelo se escogio el efecto estructural temporal +; y el efecto no estructural v; que se expresa:

Rs =R, ® R,

Ambas estructuras R, y R, especificada con una caminata aleatoria de segundo orden rw2”; de esta
forma asumir que el vector d;1, .....0;7 tiene una estructura autoregresiva en el componente temporal.

El gréfico muestra que el mapa en general mantiene constante es decir no se presenta una propagacion
espacial del fenémeno en las localidades durante el ano 2016, El efecto espacial no es constante en
Teusaquillo y Barrios Unidos lo que podria llevar a pensar que en estas localidades en el nimero de
hurtos es afectado por sus vecinos de primer orden, dado que este efecto es alto; similar fenémeno ocurre
en Usaquén aunque en esta la influencia tiende a disminuir

Disminuye el efecto espacial en Ciudad Bolivar y sobresale que siempre se mantiene en niveles bajos,
podria decirse que el hurto obedece a dindmicas propias de la localidad. En la localidad de Usme dismi-
nuye juntamente con Ciudad Bolivar, aunque en Usme el efecto espacial es mayor
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Figura 7: Interaccién espacio temporal entre v y v;
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16. Conclusiones

Segin el modelo se puede afirmar que durante el ano 2016 en las localidades de Bogoté se present6 una
tendencia al alza de la frecuencia de Hurtos, puesto que los betas correspondientes de la regresién Poisson
aumentan con el transcurso de los meses, esto confirmaria lo observado en la descripcién de los datos,
también se evidencia en el grafico de la tendencia estructural que es ascendente.

Una conclusién es que el efecto espacial es menor en la periferia y se concentra en el centro de la ciudad,
en otras palabras va de la periferia al centro.

En cuanto al efecto temporal se concluye que en la zona central el hurto va en aumento en comparacion
a las demas localidades, se destaca la tendencia positiva en Ciudad Bolivar, y la tendencia negativa de
la localidad Santa FE.

la interaccion entre tiempo y espacio muestran que en el 2016 el hurto no se caracterizo por propagarse
o extinguirse, aunque es un fenémeno que esta en aumento.
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