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Analisis de agrupamiento de distintos tipos
de hurtos en la ciudad de Medellin

Resumen— EI presente estudio aborda los datos correspondientes a las denuncias de distintos tipos de hurtos ocurridos en la
ciudad de Medellin desde enero de 2003 hasta marzo de 2023. Con el proposito de caracterizar el comportamiento de los hurtos
exhibido en los datos, se implementan tres algoritmos de agrupamiento: K-Means, HDBSCAN y K-Modes. Ademas, se interpretan los
rasgos principales de los modelos y de los grupos generados. Se encontré que, desde una perspectiva geografica, al emplear la longitud
y latitud de los puntos referidos, se obtuvieron resultados significativos. De acuerdo con el analisis realizado, el modelo HDBSCAN
genera los grupos mas compactos y separados. Y el modelo que permitié la mejor caracterizacion de los hurtos fue K-Modes que el
modelo que permiti6 la mejor caracterizacion de los hurtos fue K-Modes, probado con distintos conjuntos de variables de los datos.
La normalizacién y la reduccién de dimensionalidad en los datos con cada modelo probado tienen efectos disimiles, pero suelen
enriquecer las caracteristicas de los grupos. En lo que respecta a los hurtos, se observé que los casos mas denunciados involucran a
hombres solteros de mediana edad como victimas principales. En suma, se observé que la zona del centro urbano registra el mayor
numero de denuncias, mientras que los corregimientos presentan el menor nimero de casos.

Keywords— hurtos, aprendizaje no supervisado, andlisis de agrupamiento, denuncias.

1. Introduccion

Una de las preocupaciones mas relevantes tanto a nivel gubernamental como individual es la seguridad, y dentro de
ésta, la problematica de los robos. La analitica de datos del crimen puede representar oportunidades relevantes en
este caso. Ya que, segun Amoako (2021), la identificacion de “puntos calientes" y de la distribucion del crimen es
atil para la seleccion, implementacion y asignacion de una respuesta que pueda ser adecuada para la reduccion de
crimenes, y comenta a su vez, que el estudio de hurtos en zonas urbanas es esencial para que la fuerza pablica pueda
priorizar acciones que promuevan su prevencion.

Durante el periodo comprendido entre 2016 y 2019, han aumentado las denuncias por hurto a personas, comenzando
con 13.326 en el 2016, alcanzando un pico de 26.700 en 2019 y reduciéndose considerablemente en el 2020. En
cuanto al hurto a establecimientos comerciales, este tuvo un crecimiento significativo entre el 2016 y 2017 con
1.831 y 4.386 respectivamente, y aunque tuvo una reduccién relativamente pequefia en el afio 2018 y el 2020,
aumento el valor que se declara en las denuncias. Seguidamente, el comportamiento de los robos de motocicletas
fue relativamente variado, pero con una tendencia a la baja (Medellin Cémo Vamos, 2021). Adicionalmente, segin
Medellin Como Vamos (2022) en agosto del 2022 se presentd la cifra mas alta en los registros de denuncias de
hurto a personas, sin embargo, es necesario que se tome en cuenta a su vez el crecimiento de la poblacion: en cuanto
a la tasa de hurtos (denuncias por cada 100 mil habitantes) el mayor valor se dio en el 2019 con 665. Ademas, en el
comunicado se presenta la siguiente pregunta: “;La mayor cantidad de denuncias tiene que ver con el cambio de
mecanismos de denuncias o tiene que ver con la victimizacion, es decir, la percepcion de los ciudadanos sobre la
inseguridad?”. En donde entra en relevancia que en los ultimos afios (2019 a 2021) ambos indicadores (indice de
victimizacion y denuncias por hurto) han aumentado.

En un articulo publicado por el periédico EI Colombiano (2023), se exponen las declaraciones de Julian Enrique
Pinilla, personero de Bogota y presidente de Procapitales. En estas declaraciones se destaca la relevancia de la
problemética de los hurtos en Colombia, sefialando que el 80% de los hechos se concentran en las principales
ciudades del pais. En concordancia con lo anterior, el personero menciona que la forma idénea de contrarrestar la
inseguridad debe tomar en cuenta factores como el incremento de la fuerza publica, el uso de tecnologias, la
generacion de un entorno seguro y una evaluacion constante de las politicas publicas dada la naturaleza cambiante
del fenémeno.

Desde una perspectiva internacional de la literatura, entre los trabajos que analizan datos de delitos se encuentran
estudios como el de Amoako (2021) que investiga ubicaciones de robos en la ciudad de Detroit en un periodo de



cinco afios, para identificar puntos “calientes”, “frios” y patrones espaciales en dos escalas. Hace uso de estadistica
espacial, incluyendo las siguientes técnicas: Average Nearest Neighbor Analysis, Global Moran’s I, Getis-Ord Gi
y Local Morans’s 1. Se concluye, entre otras cosas, que el agrupamiento de robos en ambas escalas no son resultado
de un proceso aleatorio, sino de uno sistematico.

En los trabajos de esta linea se hace hincapié en el entendimiento que puede brindar el estudio de estos patrones y
cdmo estos se pueden estudiar a partir de distintas técnicas. Un ejemplo de ello es el proyecto de Aprendizaje
Automatico realizado por Ceballos Sanchez (2023), que analiza distintos tipos de crimen en la ciudad de Nueva
York entre 2016 y 2019, esto a partir del uso de modelos de agrupamiento (K-means y K-modes), con el objetivo
de generar conocimiento y estrategias que permitan un uso eficiente de los recursos por parte del estado y las
autoridades. Este autor destaca que, al considerar la calidad de los resultados encontrados, la presencia de varias
variables categoéricas en los datos, como la interpretabilidad de sus centroides, la técnica de K-modes es la méas
adecuada y permite una vision mas clara y detallada de los perfiles de criminalidad de cada distrito.

Por otra parte, en cuanto a trabajos realizados con datos de la ciudad de Medellin, entre estos se encuentra el de
Arévalo Alvarez & Fernandez Garcia (2022) quienes usaron un reporte histrico de hurtos a personas para el periodo
2003-2021, con el objetivo de encontrar las areas con mayor ocurrencia de estos delitos. Los autores, en un primer
momento utilizaron un modelo de tipo K-means para encontrar un vector de etiquetas a partir de un proceso de
validacion interna, el cual sirvié como base para el posterior desarrollo de dos modelos de inteligencia artificial: un
modelo supervisado LGBM, el cual obtuvo la mayor precision; y un modelo de red neuronal convolucional
secuencial, que no super0 el nivel esperado de precision. Igualmente, también realizaron un analisis tomando como
referencia zonas turisticas y de mayor comercio, encontrando sectores cuyo nivel de seguridad tuvo una reduccion
relativa a lo largo del tiempo. Ademas, encontraron que la Comuna 10 y la 11 es donde se registran los mayores
porcentajes histéricos de hurtos a personas.

En el presente trabajo se implementan tres algoritmos diferentes de agrupamiento: K-Means, HDBSCAN y K-Modes,
tal que se encuentre entre estos el modelo con mejores resultados, tanto en la definicién de los grupos como en la
concordancia con la naturaleza de los datos. Es importante notar que, anteriormente ya se han realizado analisis de
los hurtos en la ciudad, principalmente de hurtos a personas, sin embargo, en este caso, ademas de incluirse otras
modalidades de robo, se presentan un analisis de grupos a partir de distintos algoritmos y de analizar de forma
independiente los grupos que se forman a partir de la longitud y latitud; evolucién afio a afio de los grupos formados
por la longitud y latitud con el modelo K-Modes y distintos grupos de variables con este Gltimo modelo.

Estos modelos de agrupamiento se evaltan a partir de la calidad de los grupos generados, tomando como criterios
la concordancia con los datos originales y su nivel de definicion y separacion. Esto dado que es de gran importancia
buscar que los resultados de los modelos sean intuitivos y faciles de interpretar. Los datos originales provienen del
sitio web oficial gubernamental MeData. Este conjunto de datos contiene informacion sobre denuncias relacionadas
a distintos tipos de hurtos ocurridos en la ciudad de Medellin y cuenta con variables claves como lo son: el tipo de
hurto, caracteristicas de la persona hurtada y del hecho, bienes robados, su ubicacidn, de tiempo, entre otras. Los
datos se pueden extraer directamente desde el sitio web mediante su url de descarga.

Este estudio se divide en las siguientes secciones: preparacion de los datos, estimacion y evaluacion de modelos de
agrupamiento con: los datos normalizados, no normalizados, reducidos a partir de un método de reduccion de
dimensionalidad, resultados y discusion y finalmente las conclusiones.



2. Materiales y Meétodos

Los datos utilizados provienen del sitio web MEData (2025), que es el repositorio oficial de la Alcaldia de Medellin
para la publicacion de datos relevantes para la ciudadania. Esta base de datos contiene informacién relacionada a
las denuncias sobre hurtos desde enero de 2003 hasta marzo de 2023, con una frecuencia de actualizacion mensual
en el origen de datos. El acceso a estos datos es abierto, ya que proviene de fuentes pablicas, permitiendo su uso
para fines académicos. Estos estan publicados en archivos CSV independientes y organizados por modalidad de
hurto de manera particionada. La modelacion y preparacion de los datos se realiza mediante notebooks de Python a
través de las siguientes librerias principales: Scikit-learn, Matplotlib, Seaborn y Requests.

A continuacion, en la Tabla 1 se presenta el listado de archivos disponibles y de las modalidades a los que hacen
referencia.

Tabla 1:Listado de archivos disponibles acerca de hurtos en la ciudad de Medellin.

Archivo Tamafio

hurto_a_entidad_financiera.csv 118 KB

hurto_a_establecimiento_comercial.csv 22 MB

hurto_a_persona.csv 124.5 MB
hurto_a_residencia.csv 17 MB
hurto_de_carro.csv 14.3 MB
hurto_de_moto.csv 32 MB
hurto_de_semoviente.csv 47 KB
hurto_por_pirateria_terrestre.csv 886 KB

hurto_a_persona_transporte_publico.csv 9.4 MB

Fuente: Elaboracion Propia a partir de los datos de MEData (2025).

Para el desarrollo de las actividades, se obtuvieron los datos directamente de MeData (2025) mediante la libreria
Requests de Python y se consolidaron para obtener un solo conjunto de datos que contiene 579.182 registros y 36
columnas. Cada registro representa un incidente de hurto en la ciudad para las diferentes modalidades, detallando
caracteristicas del suceso y del entorno. Los datos originales recibieron las siguientes transformaciones para ser
utilizados en la estimacion de los modelos de agrupamiento:

e Limpieza de datos: Donde en primer lugar se visualizaron los valores unicos de las columnas para identificar
inconsistencias (por ejemplo, valores como “Sin dato” y “SIN DATO”, que fueron reemplazados por
valores nulos) o valores faltantes, para posteriormente unificar los datos que sean necesarios y eliminar las
inconsistencias; se formatea también la columna de ‘fecha _hecho’y se eliminan columnas redundantes o
que no fueron consideradas utiles para el estudio.

e Transformaciones: Al notar que ciertas columnas tienen una gran cantidad de categorias, se estandarizan y
se agrupan estos datos para obtener un grupo de categorias principales para cada columna segun sea el caso.
Lo cual también fue Gtil para aumentar el balance en ciertas columnas.

e Creacion de nuevas columnas: Se crearon variables derivadas de ‘fecha_hecho’ que aportan contexto
adicional a los datos (afio, mes y rango hora) y una que hace referencia a la diferentes zonas de la ciudad:
zona.

e Manejo de datos nulos: En las variables de latitud y longitud se decidié eliminar estos valores dada la
impropiedad de la imputacion. Para la columna de edad, que es la inica numérica, se realizé una imputacion
de valores utilizando la mediana. Para el resto de las columnas, las cuales son categoricas, los valores se



imputaron con base en una seleccion aleatoria basada en la distribucion existente de las categorias en cada
una de estas, con el objetivo de que este proceso no afecte el balance existente de las categorias.

e Manejo de datos duplicados: Tomando en cuenta que los datos dan cuenta de denuncias de robos, cada
registro es relevante, dado que, si ocurren robos en un mismo lugar o se denuncian en una misma ubicacién
y con las mismas caracteristicas, estos datos pueden ser Utiles para la caracterizacion de los grupos y zonas.

e Manejo de valores atipicos: Este manejo se dio en la columna de edad y se utilizé tanto el rango intercuartil
como una winsorizacion al 5% superior.

e Caodificacion de las variables categoricas: En este caso se usé LabelEncoder de la libreria Scikit-learn para
convertir los datos de las variables categoricas en etiguetas numéricas.

¢ Normalizacion: Usando StandardScaler se normaliza una copia de los datos limpios, con el objetivo de
comparar el efecto de la normalizacion en el comportamiento de los modelos.

A continuacion, una breve descripcion del comportamiento de los datos luego de las transformaciones anteriores:

Figura 1:Caracteristicas de las victimas/denunciantes.
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Fuente: Elaboracion propia.

Teniendo en cuenta que el conjunto de datos contiene registros de las denuncias de distintas modalidades de robos
en la ciudad de Medellin, la Figura 1 muestra que las denuncias realizadas en la ciudad son principalmente
realizadas por hombres y por personas solteras.



Figura 2:Caracteristicas de los hurtos.
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Fuente: Elaboracién propia.

Se evidencia que la gran mayoria de los datos estan conformados por denuncias de hurtos a personas (ver Figura
2). Teniendo en cuenta que se busca que los grupos formados por los modelos reflejen la realidad de la ciudad, no
se realizaran cambios para balancear la variable de conducta. Por otra parte, la variable de modalidad esta
balanceada, pero con un numero ligeramente mayor de robos categorizados como no violentos. Lo cual es un
comportamiento muy similar al de la variable que indica si hubo un arma como medio del robo.

En cuanto a los lugares donde ocurren los robos, la siguiente grafica muestra el comportamiento de las denuncias
por comuna y si estos ocurrieron en interiores o exteriores:



Figura 3:Comportamiento por comunay lugar de los hurtos.
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Fuente: Elaboracion propia.

La comuna 10 de Medellin es donde mas se registraron denunciadas, superando significativamente a las demas
comunas. Por el contrario, se presentan menos denuncias es en los corregimientos. Respecto al lugar, los hurtos

ocurren principalmente en exteriores, pero la diferencia entre ambas categorias es relativamente pequefia (ver
Figura 3).

Luego, la siguiente grafica muestra el comportamiento de otras variables del conjunto de datos que hacen referencia
al rango de hora en el que ocurri6 el hecho delictivo y a la categoria del bien que fue denunciado como robado:

Figura 4:Categoria del bien hurtado y rango de hora del hecho.
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Fuente: Elaboracion propia.

Los bienes que son denunciados como robados son principalmente de alto valor. Frente al rango de hora, estos

hechos ocurren principalmente en las horas de noche y la tarde, con menor ocurrencia en las madrugadas (ver Figura
4).



Posteriormente a estos pasos, se procede a exportar las copias del conjunto de datos final a archivos csv (datos
normalizados y no normalizados).

2.1. Estimacién de modelos de agrupamiento

Para la estimacion de los modelos de agrupamiento se prueban los modelos tanto con los datos normalizados como
no normalizados, para comparar cémo cambia la distribucién y compactacién de los grupos. En el &mbito de
investigacion cientifica, se ha observado la necesidad de desarrollar modelos con datos con reduccion de
dimensionalidad. Fendmeno que se produce en casos en los que se cuenta con un nimero elevado de variables. En
este estudio, se ha optado por implementar el Kernel PCA, especificamente con el kernel "rbf", ya que este permite
capturar relaciones mas complejas que el PCA tradicional y tiene en cuenta la distancia entre los puntos. Esta
consideracion es relevante para el conjunto de datos, ya que las denuncias de hurtos estdn posicionadas
geogréaficamente. Este proceso resulto en cinco componentes principales, los cuales capturan la mayor cantidad de
variabilidad de la informacion. Por otra parte, tomando en cuenta que los datos contienen distintos tipos de variables
(asociadas a la ubicacion, al tiempo, caracteristicas del hecho delictivo, caracteristicas de las victimas, entre otras)
se realizaron ensayos en la estimacion de los modelos tal que, se evidencien los efectos de algunas de estas y asi
aislar los distintos patrones que se le asocian, principalmente para el caso de las variables de longitud y latitud.

En el caso de los modelos de K-Means y K-Modes, la evaluacion del nimero éptimo de grupos se lleva a cabo
mediante el uso del método del codo y del indice de la silueta. En lo que respecta a HDBSCAN, se ha optimizado el
valor de “min_cluster_size” con el propdésito de determinar la cantidad 6ptima de grupos, ademas, se decidié que
los demas parametros seran utilizados con sus valores predeterminados. Igualmente, se generaron visualizaciones
clave y se tuvieron en cuenta las caracteristicas de los delitos dentro de cada una de las segmentaciones mas
relevantes o que presentaran las visualizaciones mas separadas y compactas.

2.2. K-Means

Para los datos no normalizados, se obtuvo un nimero 6ptimo de tres grupos. La Figura 5 muestra estos grupos
ubicados en un mapa a partir de los datos de latitud y longitud:

Figura 5:Agrupamiento de datos con K-Means con datos no normalizados.
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Fuente: Elaboracion propia a partir de los datos de MEData (2025).



Para estos datos se obtienen las siguientes caracteristicas de los grupos (ver Tabla 2):

Tabla 2:Caracteristicas de los grupos con K-Means y datos no normalizados.

Estado Arma Cadigo Categoria Rango

Grupo Sexo Edad . Conducta Modalidad - Lugar } Dia Mes Zona Cantidad
civil medio comuna bien hora

hurto a no . .

0 hombre 32 soltero : sinarma 10 exteriores altovalor 1 8 Centro noche 188103
persona  violentos

1 hombre 32 soltero hurto a no con 10 exteriores altovalor 28 10 Centro noche 187827
persona  violentos  arma

2 hombre 58 en hurto a no sinarma 10 exteriores altovalor 15 11 Centro tarde 117058

relacion  persona  violentos

Fuente: Elaboracién propia.

Se evidencia que, en promedio todos los grupos exhiben caracteristicas especificas en cuanto al comportamiento
delictivo asociado. Dichos grupos se caracterizan por la participacion de actividades delictivas de hurto a personas,
gue se llevan a cabo principalmente sin el uso de armas y sin violencia. Las victimas son predominantemente
hombres de mediana edad y solteros. Estos eventos se producen predominantemente en los exteriores de la comuna
10 e involucran objetos de alto valor. En este caso, se logran evidenciar patrones de comportamiento en los grupos,
sin embargo, se estan privilegiando los datos que son mayoritarios, por ejemplo, datos de hurtos a personas y de
hombres. En suma, se evidencia una alta similitud entre las rasgos de los distintos grupos.

Luego, para el caso de los datos normalizados, se obtienen tres grupos como el 6ptimo. La Figura 6 corresponde a
la visualizacion de las agrupaciones por su localizacion en los datos normalizados:

Figura 6:Agrupamiento de datos con K-Means con datos normalizados.
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Fuente: Elaboracion propia a partir de los datos de MEData (2025).

Para ambos casos se obtienen grupos muy entrelazados entre si, sin algin patrén claro aparente. Sin embargo, con
los datos normalizados, se logra una mayor distincion entre estos.

Luego, la Tabla 3 muestra la siguiente interpretacion de los 3 grupos:

Tabla 3:Caracteristicas de los grupos con K-Means y datos normalizados.

Grupo Sexo Edad E_st_ado Conducta Modalidad Arma Codigo

i Categoria Dia Mes Zona Rango
civil medio comuna

bien hora Cantidad

Lugar




hurto a

0 hombre 32 soltero
persona
1 hombre 32 soltero hurto a
persona
2 hombre 32 soltero hurto de
moto

no
violentos

violentos

no
violentos

sinarma 10 interiores alto valor 2
con .

10 exteriores alto valor 5
arma
sinarma 10 exteriores vehiculos 19 5

8 Centro tarde

196208

10 Centro noche 194405

Centro noche 102375

Fuente: Elaboracion propia.

Para este caso, se aborda la asociacion de grupos delictivos que principalmente tienen victimas masculinas, solteras,
de 32 afios, cuyas actividades delictivas se desarrollan en el centro de Medellin, predominantemente en horario
nocturno y vespertino. Dichas actividades se caracterizan por su naturaleza no violenta, aunque en algunos casos se
han observado episodios de violencia con armas. Los bienes involucrados suelen ser de alto valor econémico,
incluyendo vehiculos y se componen principalmente de hurtos a personas. No obstante, se ha identificado la
aparicién de un nuevo grupo de delitos asociados al hurto de motocicletas. En este caso, se evidencia una relativa
similitud entre las caracteristicas de los grupos.

Continuando con la reduccion de dimensionalidad, tomando en cuenta la diferencia entre los datos originales y los
reconstruidos y el consecuente error obtenido, se opta por tener en cuenta cinco componentes para este modelo. Una
vez estimado, se calcula de nuevo K-Means, para el cual en este caso se obtienen ocho agrupaciones. La Figura 7

muestra la representacion de este caso:

Figura 7:Agrupamiento utilizando K-Means con los datos reducidos con Kernel PCA.
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Fuente: Elaboracion propia a partir de los datos de MEData (2025).

Similarmente a los casos anteriores, los colores que representan los grupos son muy intrincados y no se encuentra
un patrén claro o evidente, pero se consiguen un mayor nimero de grupos respecto a los casos anteriores. A
continuacion, la Tabla 4 describe estos grupos y sus caracteristicas principales:

Tabla 4:Caracteristicas de los grupos con K-Means y datos normalizados.

Grupo Sexo Edad E_st!ado Conducta Modalidad Arm_a Codigo Lugar Qategorla Dia Mes Zona Rango Cantidad
civil medio comuna bien hora
0 hombre 32 soltero hurto a violentos ~ °" 10 interiores altovalor 27 1 Centro madrugada 1462
persona arma
1 mujer 32 soltero hurto a no st 10 interiores altovalor 28 8 Centro mafana 1022
persona  violentos  arma
2 hombre 32 en— hurto a no sin 10 interiores altovalor 2 8 Centro tarde 1436
relacion persona  violentos arma
3 hombre 32 en hurto a violentos %" 10 exteriores altovalor 5 5 Centro tarde 951
relacion persona arma



hurtode no sin

4 hombre 32 soltero : 10 exteriores vehiculos 18 10 Centro noche 2139
moto violentos  arma

5 hombre 32 soltero hurto a no sin 10 interiores altovalor 13 9 Centro noche 980
persona  violentos  arma

6 hombre 32 soltero hurto a violentos con 10 exteriores alto valor 9 8 Centro noche 1097
persona arma

7 mujer 32 soltero hurto a violentos " 10 exteriores altovalor 17 11  Centro tarde 913
persona arma

Fuente: Elaboracion propia.

Considerando los ocho grupos obtenidos con el conjunto de datos con reduccion de dimensionalidad, se evidencia
una asociacion predominante de los mismos con la comuna 10, con la zona céntrica de la ciudad y con bienes de
alto valor. Ademas, se ha identificado que la mayoria de los individuos pertenecen al grupo etario alrededor de 32
afios. Se ha observado que el 50 % de los individuos son armados, mientras que el otro 50 % no lo es y s6lo uno de
los grupos presenta datos diferentes a los relacionados con hurtos a personas. En la mayoria de los casos, se observa
la presencia de hombres en estado de solteria. Sin embargo, se evidencia la presencia de hombres involucrados en
relaciones de pareja, asi como datos de mujeres que se clasifican en dos grupos: uno caracterizado por
comportamientos violentos durante las horas de la tarde y otro que no presenta tales comportamientos y se
manifiesta en la mafiana. Ademas, se ha observado la ausencia de un patron claro en los dias y meses del afio, siendo
la excepcion la aparicion del mes de agosto en tres grupos. Asi mismo. se evidencia que, para datos reducidos, el
namero de grupos 6ptimos vy la diversidad de los grupos analizados aumenta para el algoritmo K-Means.

En el siguiente paso del proceso, se lleva a cabo un agrupamiento de los datos tomando en consideracidn Gnicamente
de su ubicacién geografica, junto con los datos que no han sido normalizados (especificamente, los datos

relacionados con la latitud y la longitud). Se obtienen tres grupos, que se presentan en la Figura 8:

Figura 8:Agrupamiento utilizando K-Means con los datos de latitud y longitud.
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Fuente: Elaboracion propia a partir de los datos de MEData (2025).

En este caso, se implementa una segmentacion de los grupos en una estructuracion de caracter norte-sur. En el
andlisis realizado, se ha comprobado que Unicamente son visibles dos de los tres grupos, lo que sugiere la posibilidad
de que dichos grupos se encuentren en una configuracion superpuesta. Asimismo, es factible que los resultados de
los grupos restantes no puedan ser graficamente representados con claridad en el mapa.

Se destaca que en los dos primeros casos se obtienen datos de tres grupos, los cuales son relativamente mas definidos
y con caracteristicas méas variadas al normalizar los datos. El tercer caso de agrupamiento muestra una mayor



cantidad de grupos y de variedades, para los cuales especialmente no se evidencian patrones claros, y en cuanto a
las caracteristicas de estos, hay mucha mayor variedad y la representacion de datos que anteriormente no aparecian
como caracteristicas generales de un grupo, por ejemplo, la aparicion de mujeres y nuevos rangos de horas. El cuarto
no brinda conclusiones importantes para este trabajo.

2.3. HDBSCAN

Para el caso de los datos no normalizados, el nimero 6ptimo del pardmetro “min_cluster size” es 80y los dos
grupos resultantes se ubican en el mapa de Antioquia de la siguiente manera en la Figura 9:

Figura 9:Agrupamiento de datos con HDBSCAN con datos no normalizados.
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En este mapa se evidencian dos grupos muy diferentes: uno que ocupa la mayoria del mapa y no tiene un patrén
espacial definido y otro que tiene menos puntos, pero se ubican en las afueras de la ciudad y en sus corregimientos,
por ejemplo, se evidencian varios puntos en San Antonio de Prado y San Cristdbal. Dado esto, es posible que se
estén subdividiendo los hechos delictivos entre ciudad y sus afueras.

La Tabla 5 muestra las caracteristicas principales de este caso:

Tabla 5:Caracteristicas de los grupos con HDBSCAN y datos no normalizados.

Grupo Sexo Edad E_st_ado Conducta Modalidad Arm_a Cadigo Lugar Qategorla Dia Mes Zona Rango Cantidad
civil medio comuna bien hora

-1 hombre 56 soltero hurto violentos con 90 exteriores altovalor 26 5 Centro tarde 27
persona arma

0 hombre 32 soltero hurto a no sin 10 exteriores alto valor 2 8 Centro tarde 39845
persona  violentos  arma

1 hombre 32 soltero hurto a no sin 60 exteriores altovalor 27 12 centro noche 128
persona  violentos  arma

Fuente: Elaboracion propia.

Para este caso, el modelo identificd los robos con armas a hombres solteros de la tercera edad en Santa Elena como
dato atipico. Los grupos identificados por el modelo son muy similares a diferencia de su ubicacion y variables de



tiempo. El grupo mas grande es caracterizado por robos en el centro de la ciudad en las horas de la tarde y el otro
grupo se caracteriza por hurtos en las noches y principalmente en San Cristébal.

Para los modelos normalizados, el valor de “min_cluster size” esde 125y se asocia a once grupos, los cuales tienen
el siguiente comportamiento que se muestra en la Figura 10:

Figura 10:Agrupamiento de datos con HDBSCAN con datos normalizados.
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Fuente: Elaboracion propia a partir de los datos de MEData (2025).

ESEEERENERN

Se evidencia una menor cantidad de datos en las afueras de la ciudad y de los corregimientos, hay una cantidad
mayor de grupos que en los casos anteriores, sin embargo, no hay un patrén evidente a lo largo de todo el territorio
respecto a los grupos.

Las caracteristicas generales de los once grupos se visualizan en la Tabla 6:

Tabla 6:Caracteristicas de los grupos con HDBSCAN y datos normalizados.

Estado . Arma Cddigo Categoria . Rango .
Grupo Sexo Edad civil Conducta Modalidad medio comuna Lugar bien Dia Mes Zona hora Cantidad
-1 hombre 32 soltero hurto a no sin 10 exteriores alto valor 1 11  Centro tarde 18625
persona  violentos  arma
0 hombre 32 soltero hurto de violentos " 10 exteriores vehiculos 11 5 Centro noche 323
moto arma
1 mujer 32 en hurto a no st 10 interiores altovalor 9 8 Centro mafana 213
relacion persona  violentos arma
2 hombre 32 en hurto a violentos " 10 exteriores altovalor 10 6 Centro noche 697
relacion persona arma
3 hombre 32 en hurto a no sin 10 interiores altovalor 19 8 Centro mafiana 238
relacion persona  violentos arma
4 hombre 25 soltero hurto de no sin 9 exteriores vehiculos 8 5 Centro noche 372
moto violentos  arma
5 mujer 32 soltero hurto a violentos 0" 10 exteriores altovalor 15 8 Centro noche 618
persona arma
6 Mujer 32 soltero hurto a no sin 10 interiores altovalor 19 8 Centro mafiana 982
persona  violentos  arma
7 hombre 32 soltero hurto a no sin 10 exteriores altovalor 17 9 Centro noche 246
persona  violentos  arma
8 hombre 32 soltero hurto no sin 10 interiores altovalor 11 8 Centro mafiana 746

persona  violentos arma



9 hombre 32 soltero hurio violentos con 10 interiores alto valor 9 7 Centro noche 324
persona arma

10 hombre 32 soltero hurto violentos con 10 exteriores altovalor 13 9 Centro noche 1616
persona arma

Fuente: Elaboracion propia.

Se identificé como datos atipicos a los robos cuya diferencia mas evidente es que ocurren en las tardes. Los once
grupos pertenecen principalmente a hurto a personas, pero también hay dos grupos de hurtos de motocicletas. En
SuU mayoria se asocian a estos datos: hombres, personas solteras, 32 afios, exteriores, alto valor, comuna 10, mes de
agosto y noches. Las categorias de modalidad y de arma medio estan mucho méas balanceadas entre si. Y el grupo
mas Unico es el 4, que son hurtos de motos en Buenos Aires a hombres de 25 afios. EI modelo con datos normalizados
permite una mayor cantidad y variedad en los grupos.

Para el caso de reduccion de dimensionalidad, se obtiene que el valor del parametro “min_cluster size” es de 205
y éste se asocia a cinco grupos. Estos tienen la forma que se muestra en la Figura 11:

Figura 11:Agrupamiento utilizando HDBSCAN con los datos reducidos con Kernel PCA.
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Fuente: Elaboracion propia a partir de los datos de MEData (2025).

Se recuperan los datos alrededor de San Antonio de Prado y en las afueras de la ciudad, ademas hay una distribucion
relativamente mas clara de los grupos, obteniéndose un grupo a lo largo de todo el mapa y otros grupos a lo largo
de este. Sin embargo, aln no son del todo evidentes los patrones en los grupos.

Las caracteristicas generales de los grupos para este caso son:

Tabla 7:Caracteristicas de los grupos con HDBSCAN y datos reducidos con Kernel PCA.

Estado Arma Cddigo Categoria Rango

Grupo Sexo Edad . Conducta Modalidad - Lugar . Dia Mes Zona Cantidad
civil medio comuna bien hora
-1 hombre 32 soltero hurto a no sin 10 interiores altovalor 12 8 Centro tarde 18012
persona  violentos  arma
0 hombre 32 soltero hurto a violentos con 10 exteriores alto valor 1 3 Centro noche 1470
persona arma
1 hombre 32 soltero hurto a no sin 10 interiores alto valor 1 12 Centro mafana 595

persona  violentos arma



en hurto a con

2 hombre 32 L violentos 10 exteriores alto valor 3 11  Centro tarde 218
relacién persona arma

3 mujer 32 soltero hurto a no sin 10 interiores altovalor 3 12 Centro mafiana 439
persona  violentos arma

4 hombre 32 soltero hurto de no sin 10 exteriores vehiculos 28 1 Centro noche 4266
moto violentos  arma

Fuente: Elaboracion propia.

Los grupos son relativamente mas similares entre si al reducir la dimensionalidad respecto al caso anterior, pero se
conserva cierta variedad en las caracteristicas. Principalmente estos grupos se resumen en hurtos a: personas,
hombres, solteros, de 32 afios, no violentos, sin arma, bienes de alto valor, en exteriores y en la zona centro de la
ciudad (ver Tabla 7).

Se procede con el analisis separado de las variables de ubicacion en primer lugar y en segundo lugar las variables
de tiempo (afios). Con el objetivo de encontrar qué tanto inciden en la separacion y en las caracteristicas de los
grupos. Este andlisis se realiza con los datos no normalizados.

A continuacidn, se muestra en la Figura 12 el comportamiento de los grupos a partir de latitud y longitud, en el que
el valor de min_cluster_size es de 260 y se asocia a cinco grupos:

Figura 12: Agrupamiento de datos con HDBSCAN y datos geograficos.
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Fuente: Elaboracion propia a partir de los datos de MEData (2025).

En este caso, el uso de HDBSCAN con los datos de longitud y latitud logran unos grupos méas separados y compactos.
Donde se destacan las siguientes zonas: la mas pequefia en Castilla; la mas grande alrededor de las siguientes
estaciones del metro de Medellin: Hospital, Universidad, Prado, Parque Berrio, San Antonio, Cisneros, Alpujarray
Exposiciones (centro de la ciudad); otra zona en verde asociada a las Estaciones Estadio, Suramericana y Floresta;
la zona en gris oscuro se encuentra cercana al barrio Belén y la zona en morado se encuentra en las zonas aledafias
a Poblado, Aguacatala y Guayabal.



Se continua con los grupos asociados a distintos afios (2003-2022), donde se obtienen 19 grupos distintos para cada
afio, cada una con su respectivo “min_cluster_size” el cual varia desde 50 hasta 185. A continuacion, en la Figura

13 se muestra en pares algunos de los afios mas relevantes:

Figura 13:Agrupamiento de datos con HDBSCAN y datos de diferentes afos.

Afio: 2003 Afio: 2006
: . ‘f‘." \ :
: P 2
Afio: 2013 Afio: 2015
=l |- ; o
- »
- } RN ‘!-w‘ "
o : b L
: : [0
- - "‘s
= ok
Afo 2?2 Afo: 2022
ol SR s o aad
E » ‘;.t“‘ S Qs i !*
: Py : Yy
* ~‘l‘r;j)-, . %9’..
. 31 "l - & 9 3
: Wfk, i - "’m
~ (S : - = 4

Fuente: Elaboracion propia a partir de los datos de MEData (2025).
La evolucion de los grupos afio a afio se encuentra en la Tabla 8:

Tabla 8:Numero de grupos a lo largo de los afios.

Afio 2003 | 2004 | 2005 | 2006 | 2007 | 2008 | 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016

2017

2018

2019

2020

2021

2022

Grupos | 6 6 4 4 3 6 5 5 4 7 6 6 55 |30

57

56

32

110

47

42

Fuente: Elaboracion propia.

A partir de la Figura 13 y Tabla 8, se deduce que hasta 2014 hay un patron similar en el nimero de grupos, pero a
partir de este, comienzan a aumentar estos nimeros de forma significativa hasta llegar a un pico en el afio 2020,
pero los nimeros siguen siendo muy altos a comparacion de los once primeros afios. El caso del afio 2020 podria
estar relacionado con los efectos de la pandemia, en la que la movilizacion de las personas era limitada y solia ser

en los perimetros de sus lugares de residencia.




2.4.

K-Modes

Para este modelo, con el uso de los datos normalizados se encuentra como nimero 6ptimo diez grupos, los cuales
se ven asi en la Figura 14:

Figura 14:Agrupamiento de datos con K-Modes con datos reducidos con Kernel PCA.
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Fuente: Elaboracion propia a partir de los datos de MEData (2025).
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Los grupos se encuentran muy entrelazados al usar K-Modes con los datos no normalizados. Y a simple vista no se
encuentran patrones relevantes en estos.

Luego, las caracteristicas de los grupos generados en este caso se presentan en la Tabla 9:

Tabla 9:Caracteristicas de los grupos en K-Modes y datos no normalizados.

Grupo Sexo Edad E_st_ado Conducta Modalidad Arm_a Codigo Lugar C_ategorla Dia Mes Zona Rango Cantidad
civil medio comuna bien hora
0 hombre 32 e hurto a persona  violentos con 10 exteriores altovalor 11 7 Centro tarde 5315
relacion arma
hurto a no sin
1 hombre 32 soltero  establecimiento . 10 interiores altovalor 7 9 Centro tarde 4895
: violentos  arma
comercial
2 hombre 26  soltero hurto de moto 2 st 10 exteriores vehiculos 19 3 Centro noche 4261
violentos  arma
3 hombre 29 soltero  hurto a persona violentos g?rr;a 10 interiores altovalor 15 10 Centro noche 2793
. en no sin N ~
4 mujer 32 .. hurto a persona . 10 interiores altovalor 11 6 Centro mafana 3524
relacion violentos  arma
5 hombre 28 en - hurto a persona  violentos con 12 exteriores altovalor 22 8 zona noche 863
relacion arma Norte
6 hombre 19 soltero  hurto a persona violentos g?:]a 10 exteriores altovalor 3 3 Centro noche 2686
7 hombre 30 soltero  hurto a persona violentos g?:]a 10 exteriores alto valor 27 2 Centro tarde 1759
8 mujer 32 soltero  hurto a persona violentos g?:]a 11 interiores altovalor 15 3 Centro noche 1489
9 mujer 58 soltero  hurto a persona no sin 14 interiores altovalor 7 4 Centro mafana 2415
violentos  arma

Fuente: Elaboracion propia.



Estos grupos son relativamente mas variados a comparacion de los casos anteriores, pero en su mayoria tienen las
siguientes caracteristicas: Hombres, personas solteras, hurto a personas, violentos, con arma, en la comuna 10 y
zona centro y bienes de alto valor. En este caso aparecen nuevas caracteristicas en los grupos: zona norte, comunas
12 (La América), 11 (Laureles-Estadio) y 14 (Poblado) y Hurtos a establecimientos comerciales.

Usando los datos normalizados se decide por utilizar ocho grupos, los cuales se comportan como lo muestra la

Figura 15:

Figura 15:Agrupamiento de datos con K-Modes y datos normalizados.
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Fuente: Elaboracion propia a partir de los datos de MEData (2025).
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Los grupos estan relativamente mas definidos, sin embargo, la alta dispersion en los puntos pertenecientes a cada
grupo dificulta su andlisis. Por lo que se procede a revisar las caracteristicas de cada uno de estos mostradas en la

Tabla 10:

Tabla 10:Caracteristicas de los grupos en K-Modes y datos normalizados.

Grupo  Sexo Edad E_stgdo Conducta Modalidad Arm_a Cadigo Lugar C_ategona Dia Mes Zona  Rangohora Cantidad
civil medio comuna bien
0 hombre 58 soltero  hurto a persona no sin 10 exteriores altovalor 16 2 Centro madrugada 1202
violentos arma
1 hombre 30 soltero  hurto apersona  violentos ;Sr?w 11 interiores altovalor 29 7 Centro madrugada 1148
2 hombre 32 soltero  hurto apersona  violentos ;?r::a 10 exteriores altovalor 2 10 Centro tarde 1602
3 mujer 32 soltero  hurto a persona no sin 14 interiores altovalor 28 6 Centro  mafiana 1255
violentos arma
4 hombre 32 soltero  hurto de moto no sin 4 exteriores vehiculos 10 11  Centro noche 1030
violentos arma
5 hombre 22 soltero  hurto a persona  violentos g?r?]a 10 exteriores altovalor 12 3 Centro  mafiana 671
6 hombre 58 soltero  hurto a persona no sin 10 interiores  altovalor 18 7 Centro  mafiana 581
violentos arma
hurto a
en . no con N
7 hombre . establecimiento . 14 interiores  alto valor 2 4 Centro  noche 511
relacion comercial violentos arma

Fuente: Elaboracion propia.

Los hurtos dentro de estos grupos son principalmente a hombres, personas mayores de 30 afios, personas solteras,
Hurtos a personas, no violentos, zona centro y bienes de alto valor. Uno de los grupos se ubica principalmente en
la comuna 4 (Aranjuez).



Se sigue con la estimacion del modelo con los datos reducidos con Kernel PCA. Para este caso también se decide
utilizar ocho grupos, los cuales se muestran en la Figura 16:

Figura 16:Agrupamiento de datos con K-Modes y datos reducidos con Kernel PCA.
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Fuente: Elaboracion propia a partir de los datos de MEData (2025).

Se destaca que en este caso la reduccion de dimensionalidad no tuvo un efecto claro en la separacion, ya que s6lo
se visualizan tres colores (grupos). Aparentemente ayudd a compactar los datos del grupo en azul y a obtener sélo
dos puntos para dos grupos visibles a simple vista.

Estos grupos tienen las siguientes caracteristicas mostradas en la Tabla 11:

Tabla 11:Caracteristicas de los grupos en K-Modes y datos reducidos con Kernel PCA.

Estado

Arma Cddigo Categoria Rango

Grupo  Sexo Edad . . Conducta Modalidad - Lugar ; Dia Mes Zona Cantidad
civil medio comuna bien hora
0 hombre 32 soltero  hurto a persona no sin 10 exteriores altovalor 2 8 Centro tarde 9991
violentos  arma
en hurto a no sin
1 hombre 32 .. establecimiento . 11 interiores altovalor 23 1 Centro tarde 1
relacion : violentos  arma
comercial
hurto a sin
2 mujer 32 soltero  establecimiento violentos arma 6 exteriores altovalor 21 2 Centro mafiana 1
comercial
en hurto a no sin
3 mujer 32 relacion establec_lmlento violentos  arma 7 exteriores materiales 2 6 Centro madrugada 1
comercial
4 mujer 43 en hur}oa_ no sin 6 interiores altovalor 29 5 Centro tarde 1
relacién  residencia violentos  arma
5 mujer 28 soltero  hurto a persona  violentos g(r)rfr:a 10 exteriores altovalor 18 9 Centro noche 1
hurto a no sin L
6 hombre 58 soltero residencia violentos  arma 9 interiores  alto valor 6 9 Centro noche 3
7 hombre 35 en hurto de carro no sin 9 exteriores vehiculos 2 7 Centro mafiana 1
relacion violentos  arma

Fuente: Elaboracion propia.

Se dan dos grupos relevantes: el grupo mas grande, que abarca la gran mayoria de datos con caracteristicas que son
compartidas tanto con los grupos mas pequefios de este caso, como en los grupos de otros modelos y casos; y el
grupo que contiene 3 observaciones, que se destaca por robos de bienes de alto valor que tienen como victimas



hombres solteros de la tercera edad en residencias de la comuna 9 (Buenos Aires). A pesar de una disminucion en
la proporcidn de representacion de cada grupo, se evidencia un incremento en la diversidad de atributos.

Tomando en cuenta lo anterior, se procede a estimar el modelo K-Modes con distintos conjuntos de variables y los
datos no normalizados. El primer conjunto contiene: conducta, modalidad y arma medio. Para este se toman cinco

grupos como 6ptimo, que se comportan como la muestra la Figura 17:

Figura 17:Agrupamiento de datos con K-Modes y el primer conjunto de caracteristicas.
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Fuente: Elaboracion propia a partir de los datos de MEData (2025).

Para este caso, no se distinguen patrones relevantes o que puedan ser distinguidos a nivel geogréafico. Por lo que se
describen las caracteristicas de estos (ver Tabla 12):

Tabla 12:Rasgos de los grupos con K-Modes y en el primer conjunto de caracteristicas.

Grupo Conducta Modalidad ~ Arma medio Cantidad

0 hurto a violentos con arma 13080
persona

1 hurto a violentos sin arma 2635
persona

2 hurto de no violentos sin arma 6069
moto

3 hurto a no violentos sin arma 6845
persona

4 hurto de violentos con arma 1371
moto

Fuente: Elaboracion propia.

En su mayoria, los hurtos asociados son no violentos y sin armas. En este caso este conjunto de caracteristicas
permite una mayor variedad de las caracteristicas, ya que, aunque algunas de ellas sean compartidas, cada grupo se
distingue bien de los demas. Respecto a otras caracteristicas dentro de estos grupos, se encuentran las siguientes
generalidades a lo largo de los datos: En la mayoria de los casos hay m&s hombres que mujeres o son valores
cercanos, mas personas solteras, mas datos de bienes y de la zona centro y una buena representatividad de datos de
los rangos tarde y noche. El grupo 0, la cual tiene la mayoria de los datos en este caso se encuentra conformado
principalmente por hombres, personas solteras, ocurren en exteriores, se asocian a la zona centro de la ciudad, los



articulos son de alto valor y ocurren en las tardes y noches. Se tiene a su vez, pocos datos de los corregimientos de
Medellin y de bienes materiales. Y en cuanto a los datos de dias y meses, estos tienen una gran dispersién a lo largo
de los grupos, el tnico grupo que no cumple completamente estas caracteristicas es el cuarto que se asocia més a
meses cercanos a junio.

El segundo conjunto se conforma por: lugar, categoria bien y rango hora. A su vez, cuenta con cinco grupos
distribuidos de esta forma:

Figura 18:Agrupamiento de datos con K-Modes con el segundo conjunto de caracteristicas.
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Fuente: Elaboracion propia a partir de los datos de MEData (2025).

El resultado es similar al obtenido con el primer conjunto de caracteristicas (ver Figura 18). Se revisa entonces las
caracteristicas de este Gltimo en la Tabla 13:

Tabla 13:Rasgos de los grupos en el segundo conjunto de caracteristicas.

Grupo Lugar Categoria bienRango hora  Cantidad
0 exteriores vehiculos noche 6426
1 exteriores alto valor noche 9856
2 interiores alto valor tarde 6269
3 interiores alto valor mafiana 3905
4 exteriores alto valor tarde 3544

Fuente: Elaboracion propia.

Estos grupos comparten similitudes, destacando principalmente la caracteristica de poseer bienes de alto valor y
que los robos ocurren en exteriores. En lo que respecta a las demas caracteristicas (las demas variables de los datos),
se evidencia una mayor presencia de sujetos masculinos, con edades aproximadas a 30 afios, asi como un mayor
namero de individuos en situacion de solteria y de hurtos a personas en la zona céntrica de la ciudad. Ademas, se
evidencia una carencia de informacion respecto a los corregimientos de Medellin. En lo que respecta a los datos
concernientes a los dias y los meses, se evidencia una amplia dispersion a lo largo de los grupos analizados. Sin



embargo, el Unico grupo que no se ajusta completamente a estas caracteristicas es aquel que se asocia
predominantemente a meses cercanos a agosto.

El tercer conjunto se conforma por: sexo, estado civil y zona. A su vez, cuenta con cuatro grupos que se ven en la
Figura 19:

Figura 19:Agrupamiento de datos con K-Modes con el tercer conjunto de caracteristicas.
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Fuente: Elaboracion propia a partir de los datos de MEData (2025).
De manera similar a los casos precedentes, los grupos no exhiben una separacion evidente. No obstante, en este
caso particular, se identifica un nimero éptimo de 4 grupos. Por consiguiente, se aborda la revision de las

caracteristicas que definen el caso objeto de analisis, tal y como se muestra en la Tabla 14:

Tabla 14:Rasgos de los grupos en el tercer conjunto de caracteristicas.

Grupo Sexo Estado civil  Zona Cantidad
0 mujer soltero Centro 11114

1 hombre soltero Zona Norte 3704

2 hombre enrelaciéon  Centro 6877

3 hombre soltero Centro 8305

Fuente: Elaboracion propia.

En el tercer conjunto de caracteristicas, se forman grupos que suelen estar principalmente conformados por hombres,
personas solteras y se ubican en la zona centro de la ciudad. En este caso, se observa un grupo mayoritario
conformado por mujeres como una gran diferencia a los conjuntos anteriores. En cuanto a las demés variables, en
general sus valores se encuentran mas distribuidos entre las categorias, es decir, hay un menor desbalance, a
excepcion de, por ejemplo, los bienes y los tipos de hurtos, ya que predominan los de alto valor y los hurtos a
personas.



3. Resultados y Discusion

A partir del uso de los algoritmos utilizados, se encontré que, en general, la normalizacién de los datos genera una
mayor diferenciacion relativa entre los grupos, ademas de una mayor variedad en las caracteristicas subyacentes de
estos. Mientras que la reduccidén de dimensionalidad, aunque aumenta la variedad de las caracteristicas que
describen los grupos, tiene efectos distintos para cada modelo. En suma, el hecho de que el conjunto de datos este
conformado principalmente conformado por variables categdricas causd que ciertos modelos tuvieran un
desempefio menor. Por ejemplo, el uso de K-Means no muestra grupos definidos y compactos a menos de que se
usen Unicamente variables de ubicaciéon. Sin embargo, para este Ultimo caso, el modelo no presentdé una
segmentacion que brindara informacidn relevante sobre las denuncias de hurtos. Por otra parte, este modelo es el
gue genero el menor nimero éptimo de grupos.

HDBSCAN por su parte, brinda una mejor interpretabilidad, encontrdndose una caracterizacion separada de los
robos de la ciudad y de sus corregimientos al usar los datos sin normalizar. Pero los resultados més relevantes de
este modelo surgen al analizar el comportamiento de los grupos con las variables de latitud y longitud por si solas
y su evolucion a través de los afios. Se muestra que para el primer caso hay grupos compactos y diferenciables en
zonas relevantes de la ciudad. Mientras que, para el segundo caso, a medida que aumenta el tiempo y especialmente
de 2015 en adelante, el nimero 6ptimo de grupos encontrados aumenta con los afios (destacandose el gran aumento
en el afio 2020). En resumen, este modelo consiguié encontrar anomalias en los grupos y en la caracterizacion de
estos.

Continuando con K-Modes, su uso con los datos normalizados y no normalizados no genera grupos separables a
nivel geogréfico, pero genera una mayor cantidad de grupos respecto a K-Means, los cuales tienen una mejor
representatividad de otros tipos de hurtos y de otras caracteristicas que no son observadas en otros modelos.
Igualmente, al separar por conjuntos las variables, a pesar de que no se consigui6 una separacion a nivel geografico,
la caracterizacion de los grupos brind6 los mejores resultados respecto a las variables. Lo cual es relevante dado
que es consistente con los resultados de Ceballos Sanchez (2023), quienes mencionan que este algoritmo permite
una mejor definicion de los perfiles de criminalidad y tiene un buen comportamiento en presencia de una gran
cantidad de variables categoricas en el conjunto de datos.

Por lo anterior, se presentan unas graficas que describen el comportamiento de los grupos generados por los tres
conjuntos de variables utilizados en K-Modes:

La primera es la Figura 20 que se asocia al primer conjunto de variables, cuyas caracteristicas son las siguientes:



Figura 20:Caracteristicas subyacentes de los grupos con K-MODES (conducta, modalidad y arma_medio).
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Fuente: Elaboracién propia.
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En este caso, el grupo que mas destaca es el 0, el cual se caracteriza por tener hombres de alrededor de 32 afios que
estan solteros. Estos denuncian ser robados en las horas de la tarde o noche. Estos hechos ocurren en exteriores y
en la zona centro de la ciudad. En este grupo los hechos delictivos se realizaron con violencia y armas, ademas, los
bienes hurtados son de alto valor. EI comportamiento de este grupo y la gran cantidad relativa de registros que lo
conforman se ve explicado por el comportamiento promedio de las variables de los datos originales. Similarmente
el comportamiento de los datos se ve permeado por la conducta méas representativa: hurto a personas.

Otro grupo relevante es el 2, el cual se relaciona a denuncias de hurtos a personas, los cuales no fueron violentos y
no hubo armas. A su vez, se identifica por tener hechos delictivos donde se roban mas vehiculos y ocurren mas
frecuentemente en interiores. Luego, el grupo cuatro esta conformado por denuncias de hurtos de motos, no
violentos y sin armas, donde las que méas denuncian son las mujeres y les roban principalmente en las noches.

La siguiente, es la Figura 21 que muestra el comportamiento del segundo conjunto de variables:




Figura 21:Caracteristicas subyacentes de los grupos con K-MODES (lugar, categoria_bien y rango_hora).
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Fuente: Elaboracién propia.
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Para el segundo conjunto de caracteristicas, se presentan grupos con caracteristicas similares a los del conjunto
anterior. Lo que indica una consistencia en los resultados. En este caso, se destaca el grupo 0, el cual son denuncias
a robos en exteriores en la noche, donde se roban méas vehiculos. Este conjunto de caracteristicas permite una mayor
variedad de casos distintos a hurto a personas y tiene una menor variabilidad en la variable de mes.

La Figura 22 muestra el comportamiento de los rasgos de cada grupo obtenido con K-Modes y con el tercer conjunto
de variables:




Figura 22:Caracteristicas subyacentes de los grupos con K-MODES (sexo, estado_civil, zona).
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Fuente: Elaboracion propia.

Para el tercer conjunto de caracteristicas, hay una mayor variabilidad en todo los grupos en lo que respecta a la
edad. En este se destaca el grupo cero, el cual caracteriza a denunciantes mujeres solteras, las cuales son hurtadas
en el centro de la ciudad de forma no violenta, sin arma, en interiores, también se relaciona hechos que ocurren
principalmente en horas de la tarde y donde los bienes son de alto valor. También es relevante el grupo uno, el cual
tiene mayor balance en las categorias respecto a los demas y se ubica en la zona norte.

En cuanto a variables notables, se encuentra que: conducta, modalidad, arma medio, sexo, estado civil, zona,
comuna, categoria de bien y rango de hora, tienen una incidencia relativa significativa en el comportamiento de los
grupos. Mientras que las variables de dia y mes tienen un efecto menor y suelen ser mas aleatorias.

Los anteriores resultados muestran tendencias similares a las de los datos limpios y es consistente con los datos
originales. Es importante mencionar que, el comportamiento de las agrupaciones obedece a que los datos se
encuentran principalmente conformados por denuncias de hurtos a personas, por lo que las peculiaridades de estos
hurtos suelen destacarse y en ocasiones permean el comportamiento de todas agrupaciones. Por lo que se
recomienda que, en futuros trabajos, se realice un analisis separado de las demas conductas (tipos de hurtos) y zonas



distintas al centro de la ciudad, con el objetivo de evidenciar el efecto del grueso de la informacidn sobre estos. Por
otra parte, también se recomienda hacer uso de distintas transformaciones de los datos y de modelos de
agrupamiento distintos.

Asimismo, es pertinente sefialar que, si bien los registros de denuncias constituyen un indicador relevante de la
actividad delictiva, estos no reflejan en su totalidad los robos que tienen lugar en el &mbito urbano. Esto se debe a
gue, por diversas razones, un porcentaje de robos no es denunciado, como consecuencia del temor de las victimas.
Para elaborar un anélisis exhaustivo de los hurtos en el ambito urbano, resulta imperativo examinar este porcentaje
y abordar otras teméticas y datos que puedan ser pertinentes para comprender los hurtos ocurridos en las ciudades.

Todo el procesamiento y modelado realizado en este trabajo se encuentra en el siguiente repositorio GitHub:
https://github.com/Sfrancol2/cluster_hurtos_medellin (Franco Franco & Giraldo Martinez, 2025)

4. Conclusiones

En lo que respecta a los algoritmos estimados, se ha comprobado que HDBSCAN genera los grupos mas separados
y compactos, resultado que mejora al usar sélo las variables de ubicacién. Por su parte, K-Modes cuenta con grupos
mejor definidos que para el caso de K-Means, pero se destaca méas en la interpretabilidad de los centroides La
normalizacién de los datos causa efectos diferentes para cada modelo, sin embargo, se evidencia una particularidad
general para todos: se incrementa la diversidad de rasgos en los centroides, generando grupos con menor similitud
entre si. En suma, la normalizacion posibilité la obtencion de mejores resultados en la visualizacion de los grupos
para K-Means. En lo que respecta a la reduccion de dimensionalidad, esta presenta efectos distintos en funcion del
modelo en cuestion. En consecuencia, la mayoria de los casos analizados presentan diversos nimeros de grupos
Optimos, lo que dificulta la caracterizacion de los hurtos en la ciudad.

En lo que respecta a los datos, considerando la elevada incidencia de hurtos a personas y de las denuncias asociadas
al centro urbano, se evidencia la necesidad de optimizar la caracterizacion de los demas robos y las zonas
circundantes. En este sentido, se recomienda la implementacion de diversos conjuntos o segmentaciones de los
datos, con el propdsito de refinar ain mas los atributos de los grupos y describir con mayor precision las denuncias
que no se ajustan a estas categorias. Como se desprende del estudio realizado, los grupos con mayor cantidad de
datos presentan las siguientes caracteristicas: sexo masculino, estado civil soltero, ubicacion en el centro urbano,
hurto a personas y bienes de alto valor. En segundo lugar, se ha de considerar la premisa de que dichos rasgos
presenten una alta frecuencia a lo largo de todas las segmentaciones generadas.

Se encontrd a su vez, que, respecto a las variables de dia y mes del afio, no hay un patrén fijo asociado en los
resultados de los casos analizados. Pero la variable relacionada a hora muestra que las tardes y las noches tienen
una incidencia considerable en los grupos, mientras que las madrugadas tienen menor efecto. Las variables
asociadas a zonas muestran que el centro de la ciudad es la zona mas relevante del estudio, pero HDBSCAN permitié
observar otras zonas importantes como: Laureles-Estadio y Poblado-Guayabal. Luego, aunque en varios caso se
logra caracterizar los corregimientos de la ciudad, se evidencia que estos tienen una menor cantidad de denuncias.

Finalmente, ademas de la recomendacién de probar distintos subdivisiones de los datos, se recomienda que futuros
trabajos tomen en cuenta la incidencia que puede tener la propension a denunciar o no este tipo de delitos, para tener
un panorama mas completo de los mismos. A su vez, es importante que se prueben méas modelos, técnicas de anélisis
(por ejemplo, hacer uso de técnicas de estadistica espacial usados en trabajos similares) y datos que se relacionen a
la naturaleza de los datos y a las dinamicas de la ciudad.


https://github.com/Sfranco12/cluster_hurtos_medellin
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