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Resumen

La criminalidad se ha convertido en una de las principales preocupaciones de los gobiernos por
su relacion directa con la calidad de vida de las personas. Por su parte, el robo a personas
constituye un delito predominante que impacta de manera significativa en las zonas urbanas de
las ciudades. En este sentido, las autoridades han reconocido la necesidad de desarrollar
métodos proactivos basados en gestion de datos. Frente a ello, el uso de modelos como series
de tiempo y algortimos de aprendizaje automatico toman un rol trascendental, dado que permite
anticipar delitos y gestionar de manera eficaz los recursos. De este modo, las fuerzas de
seguridad pueden obtener una ventaja frente a grupos criminales cada vez mas dindmicos y

organizados.

En este escenario, el presente trabajo tiene como objetivo determinar los factores que causan el
robo a personas desde un enfoque espacio-temporal para mejorar su prevencion en el Sector
Ifaquito del Distrito Metropolitano de Quito a través de redirigir la estrategia de accién de la
Policia Nacional de Ecuador. Para ello, se aborda la importancia de la gestion de datos
delictuales en tal organizacion. Luego, se presenta los datos a utilizar, se describe y aplican los
modelos predictivos. Finalmente, se evalla los resultados obtenidos para la deteccion eficiente
de robo a personas. De esta manera, se pone en valor el uso de estas herramientas para redefinir
una estrategia de prevencion efectiva de delitos en la organizacion y en beneficio de la

ciudadania.

Palabras clave: Delitos, Sector Ifaquito Distrito Metropolitano de Quito — Ecuador, Robo a

personas, Enfoque espacio-temporal, Aprendizaje Automatico.
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Introduccion

América Latina ha sido catalogada como una de las regiones més inseguras y desiguales
del mundo por las Naciones Unidas, opacando los avances regionales en indicadores de
crecimiento econdémico y de desarrollo humano (BID, 2017). En particular, el robo a personas
forma parte de un problema complejo, por su estructura heterogénea y multicausal. Por esta
razon, la organizacion de la Policia Nacional del Ecuador enfrenta la dificil tarea de poder

explicar los factores causales en tiempo y espacio.

Para lograr obtener informacion relevante resulta necesario realizar un analisis de las
caracteristicas de los robos a personas en base a datos, y detectar aquellos patrones que
potencialmente resulten en la explicacion de los factores causales. La importancia radica en que
con los resultados obtenidos la organizacidn podria redirigir sus estrategias de prevencion en el
sector Ifaquito. A su vez, la prediccion con antelacion podria significar una optimizacion en el

trabajo de la fuerza de seguridad (Alvarez et al., 2020).

Dado el crecimiento de los fendbmenos delictivos en Ecuador, el sector Ifiaquito del
Distrito Metropolitano de Quito se ha visto afectado especialmente por el aumento de robo a
personas. Esto dificulta la tarea de prevencion y control por parte de las fuerzas de seguridad.
En particular, la organizacion Policia Nacional de Ecuador, si bien estd posicionada como la
mejor fuerza en materia delictiva, se enfrenta a la dificultad de poder revertir esta situacion de

una manera eficiente.

En este contexto, el presente trabajo consiste en procesar y analizar datos de violencia,
delincuencia e incivilidades del sector de Ifiaquito de la ciudad de Quito para detectar los
factores causales de robo a personas. Pero también resulta necesario predecir con antelacion
estos hechos de forma tal de redirigir las estrategias de prevencién en tiempo y espacio. De esta
manera, el interrogante que surge es: ¢Cuales son los factores causales de los robos a personas

en el sector de Ifaquito del Distrito Metropolitana de Quito - Ecuador?

Para poder responder el interrogante planteado, el objetivo general consiste en
determinar los factores que causan el robo a personas desde un enfoque espacio temporal para
mejorar su prevencion en el Sector Ifiaquito del Distrito Metropolitana de Quito y redirigir la
estrategia de accion de la Policia Nacional de Ecuador. De esta manera se pretende mostrar que

el uso de modelos predictivos sobre datos de robo a personas permite determinar factores
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causales siendo un valor agregado para la definicidn de acciones preventivas. Para alcanzarlo,

el trabajo se organiza en tres capitulos.

En el primer capitulo, el objetivo a desarrollar consiste en comprender la importancia
de la gestion de datos con un enfoque delictual en la Policia Nacional del Ecuador. Para llevarlo
a cabo, se abordara la importancia de la gestion de datos delictuales en la organizacion. En
primer lugar, se desarrollara las caracteristicas y particularidades de los grandes volumenes de
datos delictuales en el contexto organizacional. Luego se desarrollara la gestion de datos en
organizaciones, especificamente de datos criminales. Finalmente, se describira la importancia
del uso de métodos predictivos bajo un contexto de estrategia de seguridad ciudadana enfocada

en evidencia.

El segundo capitulo tiene por objetivo conocer el origen, procesamiento y agrupacion
de datos para convertir esta informacion en conocimiento a partir de modelos predictivos. Para
esto resulta necesario en primer lugar explicitar con que datos se trabajard y como fueron
obtenidos y procesados. Luego se realizard un analisis descriptivo de la base de datos y también
la aplicacion de Clustering para la identificacion de particularidades por grupos. Finalmente, se
explicitard acerca de los modelos predictivos seleccionados como aliado estratégico en

prevencion de robo a personas.

El tercer y ultimo capitulo, tiene por objetivo detectar de manera eficiente el robo a
personas a partir de aplicacion de los modelos de algortimos de aprendizaje automatico. En
primer lugar, se llevara a cabo la aplicacion de los modelos seleccionados. Luego, se analizaran
y evaluaran los resultados obtenidos para poder seleccionar el que mejor performance presente.
Finalmente se expondra como contribuyen a la redefinicion de una estrategia de prevencion

efectiva de delitos por parte de la Policia Nacional del Ecuador.

Tras el cumplimiento de cada uno de los objetivos mencionados, el trabajo aporta una
primera aproximacion para el redisefio de una estrategia preventiva en tiempo y espacio del
delito de robo a personas en el Sector Ifiaquito del Distrito Metropolitana de Quito — Ecuador.
En este sentido, constituye inicialmente una herramienta que aporta valor para la organizacion
en beneficio de la seguridad ciudadana. De este modo se considera que es un punto de partida
esencial a tenerse en cuenta para lograr con mayor eficiencia en la gestion de datos en contextos

delictuales.
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1. Gestion de datos delictuales en organizaciones

El crimen ha sido histéricamente uno de los mayores flagelos en América Latina, pero
la comprension del porqué y del lugar donde se comenten aun es un tema en desarrollo. En
algunos casos, los gobiernos han mejorado su investigacion criminal con ayuda de herramientas
de analisis de datos que examinan diversidad de variables para identificar areas donde el crimen
tiene mayor porcentaje de reincidencia (BID, 2017). La innovacién tecnoldgica genera datos y
herramientas necesarias para ir mas alla del control tradicional, adoptando estrategias

innovadoras para entender y responder a problemas mas complejos.

Debido a la enorme cantidad de datos generados por la sociedad hoy en dia, el concepto
de gestion de datos se abre paso como herramienta que permite su tratamiento, consulta y
analisis. A través de la aplicacion de algoritmos de Inteligencia Artificial (I1A), Machine
Learning (ML) a los grandes volumenes de datos permiten encontrar y comprender patrones de
comportamiento en los procesos sociales de una comunidad. Esto, a su vez, permite codificar y
convertir en datos cuantificables todas las actividades que son poco susceptibles de medicion
(Stein et al., 2019).

Los sistemas de informacién enfocados al analisis criminal comprenden una serie de
métodos, procesos de trabajo y enfoques que permiten obtener productos Utiles en las distintas
facetas de la investigacion criminal y presentacion de evidencia. Ningun modelo de trabajo
policial funciona prescindiendo de la gestion de la informacion y del conocimiento (Tudela,
2015). Ademas, con el andlisis criminal conforman un tridngulo virtuoso para la ejecucién de

politicas y estrategias eficaces.

Con estos antecedentes, el objetivo del capitulo es comprender la importancia de la
gestion de datos con un enfoque delictual en la Policia Nacional del Ecuador. Para poder
alcanzarlo, en el siguiente subapartado desarrolla las caracteristicas de grandes volimenes de
datos en el contexto delictual y sus particularidades en la organizacion bajo analisis. A
continuacion, en el subapartado 1.2, se aborda la gestion de datos en organizaciones,
especificamente de datos criminales. Finalmente, en el Gltimo subapartado, se describe la
importancia del uso de métodos predictivos bajo un contexto de estrategia de seguridad

ciudadana enfocada en evidencia.

1.1. Los grandes volumenes de datos y el contexto delictual
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Los grandes volumenes de datos y los mecanismos por los cuales se producen y
difunden, introducen cambios importantes en la forma en que se genera la informacion y se
hace relevante para las organizaciones. Big data representa los diversos registros de grandes y
cambiantes multitudes de datos. La utilidad se basa en su capacidad de actualizacion constante,
una condicioén que reduce el periodo de tiempo dentro del cual estos datos son dtiles o
relevantes. (Constantiou & Kallinikos, 2015).

Estos atributos desafian las reglas establecidas de elaboracidn de estrategias, ya que se
manifiesta informacidon estructurada de valor duradero que aborda objetivos organizacionales
especificos y de largo plazo. El desarrollo que subyacen a los grandes volumenes de datos
parece tener implicaciones importantes para la elaboracion de estrategias y las practicas de

datos e informacidn con las que se ha asociado la estrategia. (Marino et al., 2018)

El término Big Data hace referencia a la produccidn rutinaria de datos masivos a traves
herramientas como plataformas informéticas, terminales automatizadas como sensores y
dispositivos de lectura, que son capturados, almacenados y procesados para llevar a cabo la
administracion de las organizaciones, el analisis del comportamiento de los usuarios, la
identificacion de patrones de comportamiento y la prediccion de situaciones (Gutierrez, 2018).
Gracias al auge del Big Data ha surgido el concepto de Data Science, para referirse a las
técnicas para la gestion y el analisis de datos masivos en las que se aplica un enfoque estadistico

e informatico (Hernandez-Leal et al., 2017).

Big Data se caracteriza por tres términos conocidos como las 3 V’s; 1) Volumen, se
refiere a la enorme cantidad de datos, 2) Velocidad, se refiere a larapidez con la que se producen
los datos, y, 3) Variedad, se refiere a los diversos contenidos disponibles en diferentes formatos
digitales; para las organizaciones no solo hace referencia a los datos sino al uso de nuevas
herramientas, técnicas y tecnologias alternativas a las tradicionales en busca de informacion util
para crear valor (Tabares & Hernandez, 2014). Las herramientas de inteligencia delictual
interacttan con grandes volumenes de datos para extraer datos de cualquier fuente exdgena,
analizar estos datos para obtener informacion que luego se convertira en conocimiento Util para

la toma de decisiones con el objetivo de suministrar respuestas en tiempo real (Lopez, 2013).

De esta manera, las politicas publicas se plantean a partir de analisis rigurosos de
grandes volimenes de datos efectuado a través de metodos y procedimientos cientificos,

evitando asi, tomar decisiones basadas en datos sesgados o creencias erroneas (Hart &

7
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Yohannes, 2019). Bajo este contexto, uno de los &mbitos gubernamentales méas importantes,
por cuanto afecta a los derechos y libertades fundamentales de las personas, es el que tiene que
ver con la seguridad. En este sentido, la Organizacion para la Seguridad y la Cooperacion en
Europa (OCSE, 2017) ha definido la actividad policial basada en la inteligencia como la
“recopilacion y evaluacion sistemética de datos e informacion, a través de un proceso analitico
definido que los convierte en productos analiticos estratégicos y operativos que sirven de base

para un proceso decisorio mejorado, fundamentado y documentado™.
1.2. Gestion de datos delictuales en organizaciones

Una vez conceptualizado los grandes volimenes de datos y el contexto delictual, es
necesario conocer la importancia de la gestion de datos. El crecimiento exponencial de los datos
y su rol estratégico en la toma de decisiones han desafiado las capacidades de procesamiento y
almacenamiento de los sistemas de informacion modernos, especialmente en la Gltima década.
La gestion de datos permiti6 nuevas y mejores formas de procesar la informacion, con ventajas
sobre los enfoques tradicionales, los cuales no responden de forma adecuada sobre las
necesidades actuales de las organizaciones, en términos de velocidad, costos de
implementacién, escalabilidad, flexibilidad y elasticidad sobre entornos méas complejos
(Tabares & Hernandez, 2014).

Estos enfoques se encuentran orientados principalmente a la computacion distribuida y
el procesamiento paralelo masivo, que han convergido en las nuevas formas de almacenar los
datos mediante modelos no relacionales tomando en cuenta sus costos para su posterior
procesamiento (Philip & Zhang, 2014). Alrededor de estos paradigmas existen arquitecturas de
referencia, patrones de disefio y tendencias en Software y Hardware encaminados a facilitar el
su uso con el objetivo de generar ventajas competitivas y comprender el mundo de una forma

mas eficiente y eficaz.

El estado ecuatoriano reconoce a la seguridad ciudadana y a la convivencia social
pacifica como elementos necesarios para generar bienestar social. De ahi que, a través de los
respectivos organismos de administracion publica, entre ellos el Ministerio del Interior, se
desarrollan varias estrategias para mejorar la organizacion, formacion, tecnificacion y
operatividad de su fuerza de seguridad. La gestion de datos que utiliza la policia empezo a
desarrollarse en el afio 2014. Se tomo la decision de un desarrollo in-house (interno) debido a

dos ventajas identificadas: por un lado, dotar a los usuarios de una herramienta que realmente
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se adapta a las necesidades de la entidad y, por otra parte, se vio la posibilidad de mejorar el
andlisis de la informacion a través de la identificacion de variables importantes que se ajustan

a la realidad del pais (Torresano & Calles, 2018).

Cuadro 1: Evolucion de situacion de los sistemas de informacion (antes y después)

Antes Después
e Los registros eran manuales y en e Registros electrénicos.
archivos fisicos. e Informacion en tiempo real.
e No existia informacion electronicay en |e  Manejo de bases de datos de informacién
linea. del delito.

e No se conocian las causas de los delitos. |e Identificacion de causas de los delitos.
¢ No se tenia informacion Georreferenciacion de la informacion.
georreferenciada. Manejo estadistico de la informacion.
e Lainformacion sobre los indicadores del Informacién diaria del CMI.
CMI estaba retrasada. Informacion y estudios a nivel nacional
e Lainformacion sobre la realidad en el y local.

territorio era insuficiente. o Se mide la productividad diaria de los
e Falta de medicion de la productividad. o efectivos policiales.

Fuente: Elaboracion propia en base a (Torresano & Calles, 2018).

En base a lo expuesto en el cuadro 1, es posible identificar que la Policia Nacional del
Ecuador logra romper paradigmas con una evolucion en sus sistemas de informacion. Estos
cambios se concentran principalmente en generacion de informacién técnico-cientifica
delictual, oportuna y de calidad, desde lo operativo hasta lo estratégico. La mejora tecnolégica
permite observar y medir los logros en el combate a la inseguridad, incluso en tiempo real, lo

que implica un cambio radical en la gestién de datos.

En este sentido, la arquitectura de datos propone un esquema de componentes
compuestos por herramientas, buenas practicas y estandares para mejorar la capacidad de
manejar y gestionar grandes voliumenes de datos. El disefio pretende enmarcarse dentro de un
proyecto de mayor envergadura con el objetivo de ofrecer una herramienta con un costo
relativamente bajo de mantenimiento, que sirva para dar una funcionalidad completa a sus
usuarios finales (Gomez, 2020).

Figura 1: Arquitectura de datos
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Fuente: Obtenido de blogthinkbig

La figura 1 muestra los roles que componen la arquitectura de datos. EI primer rol es la
fuente de datos donde se procesan, organizan, administran, actualizan y almacenan en tablas.
Las bases de datos tienen diferentes tipos; estructuradas, relacionales, no estructuradas
(conocidos como “NoSQL”). El segundo rol es la plataforma de datos que cuya ingesta puede
ser real time o batch processing. Luego, una vez que los datos son capturados es posible el
almacenamiento, base de datos y componentes de procesamiento, todo esto, dentro de un marco
de gobierno que pretende monitorizar y le da un marco de seguridad. Finalmente, el tercer rol
es la explotacion a través de herramientas de Machine Learning que son las herramientas de

visualizacion y sistemas conectadas a los origenes de datos (analytics and reporting).

La gestion de datos y la técnica de aprendizaje automatico a través del Machine
Learning han dado un impulso notable en un contexto de seguridad ciudadana. La labor
encaminada a la lucha contra la criminalidad no es diferente, puesto que la ventaja estratégica
basada en el conocimiento incrementa su eficacia para prevenir delitos e incidentes relacionados
con la seguridad, y desarticular redes y grupos delictivos. Pero no basta con poseer abundante
informacidn o conocimiento, sino que, es necesario tener un marco adecuado para gestionar ese
conocimiento y aprovecharlo al maximo. Ademas, se asegura que los datos sean recopilados,
procesados y utilizados en estricto cumplimiento de las leyes nacionales y las normas

internacionales en materia de derechos humanos (OCSE, 2017).

1.3. Métodos de prediccion para el disefio de estrategia de seguridad.

10
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En términos generales, un modelo es una representacion simplificada de la realidad
creada para servir a un objetivo. Esta simplificado en base a algunas suposiciones sobre lo que
es 'y no importante para el propdsito especifico, o a veces basado en restricciones de informacion
o tratabilidad (Provost & Fawcett, 2013). En el uso comun, prediccion significa pronosticar un
evento futuro. En gestion de datos, la obtencidn de una prediccion numérica es la representacion

de un evento futuro, en base a modelos que entrena o se configura con datos histéricos.

De esta manera, un modelo predictivo podria definirse como un proceso utilizado en el
analisis para crear un modelo estadistico de comportamiento futuro (Witten & Frank, 2005).
Un proceso iterativo se desarrolla mediante un conjunto de datos de entrenamiento y después
se prueba y se valida para determinar su precision con el fin de realizar los mejores pronosticos.
Por otra parte, el andlisis predictivo es el area de mineria de datos que permite determinar
probabilidades de pronostico y tendencias (Martinez, 2017). En Machine Learning es uno de

los usos mas frecuentes, dado que es mas Util para las necesidades de la organizacion.

A pesar de las diferencias metodoldgicas y matematicas entre los tipos de modelos, el
objetivo general de todos ellos es similar; predecir resultados futuros basandose en datos
pasados, minimizando el error entre el valor real y el predicho, considerando todos los posibles
factores de interferencia (Witten & Frank, 2005). El objetivo del aprendizaje automatico esta
casi relacionado con esta etapa precisa. De hecho, una vez que se define un modelo, es necesario
inferir el comportamiento futuro, dada algunas condiciones iniciales. Este proceso se basa en el
descubrimiento de las reglas que subyacen al fendmeno para impulsarlas en el tiempo y

observar los resultados (Joakin, 2021).

En la busqueda por mejorar las estrategias de seguridad para combatir el crimen, la
policia predictiva se ha posicionado como una de las herramientas mas utilizadas para el
descubrimiento de patrones en el comportamiento de los actos delictivos. La principal
caracteristica es el uso de una gran cantidad de datos histéricos, que se analizan mediante
técnicas cuantitativas y estime a traves de algoritmos la probabilidad de ocurrencia de hechos
delictuales (Provost & Fawcett, 2013).

La policia predictiva opera a partir de semejanzas y analogias, es decir que se basa en la
identificacion de patrones (Kaufmann et al., 2019). Un patrdn es un conjunto de variables, y las
relaciones entre estas, que aparece de forma constante y puede ser identificado dentro de un
conjunto de datos (Alvarez et al., 2020). Los estudios sobre el crimen han demostrado de forma

11
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consistente que pueden identificarse regularidades en la forma de operar de los criminales en
diferentes delitos. Por otro lado, se ha demostrado que la distribucion de los crimenes no es
homogénea, sino que tiende a concentrarse en lugares y momentos determinados en lo que se

conoce como hot spots (Erk et al., 2005).

Para demostrar la utilidad de los métodos predictivos, en el siguiente capitulo se
comienza por presentar el conjunto de datos y su procesamiento. Se desarrollard el andlisis
descriptivo del conjunto de datos. Luego se pondra en relevancia los modelos predictivos

seleccionados que seran utilizados posteriormente para su exposicion y evaluacion.

2. Métodos predictivos para la deteccion de factores causales de robo a
personas

Luego de revisar la importancia de la gestion de datos delictuales en organizaciones y
del uso de métodos predictivos bajo un contexto de estrategia de seguridad ciudadana, surge la
necesidad de conocer el origen y el procesamiento necesario de datos. La obtencion de datos se
convierte en informacion al agregarles valor mediante procesos de agrupacion y clasificacion.
Luego a través del andlisis descriptivo y sus diferentes técnicas convierte la informacion en
conocimiento, donde se obtiene estadisticas generales, descubrimiento de patrones y

conocimientos ocultos, aparicion de grupos y sus relaciones (Ponjuan, 2015).

Los modelos predictivos relacionados con una policia predictiva supone un cambio de
paradigma en la forma de actuar de los cuerpos policiales, ya que ha permitido pasar de un
enfoque reactivo a un enfoque preventivo (Alvarez et al., 2020). Este enfoque proactivo y
prospectivo facilita la prevencion y reduccion de robo a personas, al contribuir en la toma de
decisiones tacticas u operativas. Tan importante como aplicar algoritmos predictivos es
conseguir aplicar con éxito los resultados de los andlisis en la practica. La mayoria de los
trabajos y algoritmos se ocupan de la prediccion de futuros crimenes o del lugar y momento en

el que con mayor probabilidad se originen (Perry et al., 2013).

En este escenario, el capitulo tiene como objetivo explicar el origen, procesamiento y
agrupacion de datos y la importancia de los modelos predictivos. Para ello, se estructura de la
siguiente manera. En el primer apartado se expone la obtencion de datos y su procesamiento.
En el segundo apartado se realiza un analisis descriptivo y la aplicacion de Clustering para la

identificacion de particularidades por grupos. Finalmente, en el tercer apartado se pone en

12
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relevancia los modelos predictivos seleccionados como aliado estratégico en prevencién de

robo a personas.
2.1. Obtencion y procesamiento de datos

En el presente trabajo se utilizaran datos suministrados por parte de la Policia Nacional
del Ecuador a través de la Direccion Nacional de Informacion (DAID)?, cuyo repositorio de
informacion se encuentra en el Sistema David. Este sistema fue creado por desarrolladores
nacionales, y actualmente es visto como un referente a nivel regional en el tratamiento
inteligente de la seguridad ciudadana (Infosegura, 2016). El repositorio digital de informacion
recoge los delitos geolocalizados que suceden en el territorio nacional otorgados por la Fiscalia
General del Estado ente regulador de los registros administrativos de victimizacion.

Debido a la naturaleza de los datos que presenta, el Sistema David representa un
instrumento de consulta oficial de las cifras de victimizacion en el Ecuador. Toda la
informacion disponible en el sistema pasa por un estricto proceso de validacién y
sistematizacion de la data antes de ser expuestos en los visualizadores graficos y planos. Con
ello se asegura un correcto ordenamiento del tipo penal del delito desde el &mbito de la

comprension criminoldgica del comportamiento humano.

La importancia del procesamiento de datos toma sentido por el hecho de que los datos
al igual que los productos y servicios, deben adecuarse al uso que se les pretende dar. EI término
preciso para el uso en este caso implica que, dentro de cualquier contexto operacional, el dato
que va a ser utilizado tiene que satisfacer las expectativas de los usuarios. Dichas expectativas
se cumplen en gran medida si los datos son Utiles para el usuario, son faciles de entender e
interpretar, y ademas son correctos (Heredia Rico & Vilalta Alonso, 2009). Para garantizar
estos aspectos se debe hacer una adecuada limpieza, creacidon, unificacion e indexacion de los
datos, garantizando que lleguen libres de defecto y con las demas caracteristicas deseadas
(Strong et al., 1997).

Para el presente trabajo se utilizaran dos bases de datos. La primera corresponde a los
delitos de robo a personas del sector Ifiaquito, Distrito Metropolitano de Quito, cuyo
relevamiento de datos fue desde el 01 de enero del 2016 hasta el 31 de diciembre del 2022. La

ocurrencia de delitos posee informacion valiosa como sus caracteristicas, geolocalizacion y

1 Acerca de DAID: https://www.policia.gob.ec/direccion-nacional-de-analisis-de-la-informacion/
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temporalidad. El conjunto de datos se obtuvo mediante descarga del sistema David en formato
CSV (Comma Separed Values) y su informacion es de carécter estructural. En el cuadro 2 a

continuacion puede observarse su estructura.

Cuadro 2: Columnas del conjunto de datos de delitos

Variables Descripcion
id_distrito Identificacion de distrito
distrito Nombre de distrito
codigo_ circuito Identificacion de circuito
circuito Nombre del circuito
cod_subcir Identificacion del subcircuito
subcircuito Nombre del subcircuito
canton Nombre del canton
parroquia Nombre del parroquia
fecha_infraccion Fecha de la infraccion
hora_infraccion Hora de la infraccion
tipo_delito Tipo de delito (delitos contra la propiedad)
delito Nombre del delito

. Nombre del modalidad del delito (arranchadores, asalto,
modalidad o . .

aturdimiento, carteristas, sacapintas)

agresion Nombre del agresion (fisica, sexual, psicoldgica)
movilidad_victimario movilizacion del victimario
vehiculo Vehiculo del victimario
arma Tipo de arma usada
color Color del auto del victimario
latitud L atitud
longitud Longitud
id Identificacion Unica
categoria Area donde se desarrollo el evento
subcategoria Area donde se desarrollo el evento en especifico
direccion_infraccion Direccion donde se desarroll6 el evento
lugar_referencia Lugar de referencia
callel Nombre del calle principal donde ocurri6é el evento
calle2 Nombre del calle secundaria donde ocurri6 el evento

Fuente: Elaboracion propia en base a Sistema David

Una vez analizado este primer conjunto de datos se pudo detectar columnas que contiene
informacidn no consideradas importantes para este estudio como el c6digo, nombre o area del
sector (“id_distrito”, “distrito”, “codigo_circuito”, “circuito”, “cod subcir”, “subcircuito”,
“canton”, “parroquia”, “categoria”) y el delito y su tipo (“delito” y “tipo_delito”). Luego, se
identifica  valores  faltantes en  “movilidad victimario”,  “vehiculo”,  “color”,
“direccion_infraccion”, “lugar_referencia”, “callel”, “calle2” y “arma”, por lo que se procede
a eliminarlas. Por ualtimo, con la informacion de las columnas “fecha infraccion” y
“hora_infraccion” se construye las variables “dia”, “mes”, “afio”, “semana” y ‘“‘segmento”.

Realizadas estas transformaciones la nueva dimension del conjunto de datos es 132944 registros

con 14 columnas.

La segunda base de datos que sera utilizada contiene aquellos factores de riesgo generadores y

atractores en los contextos donde se cometen delitos. Las principales caracteristicas son la
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vulnerabilidad urbana en relacion con factores de riesgos fisicos en espacios publicos,
percepcion de inseguridad y la vulnerabilidad social en contextos sociales comunitarios donde
existe una endeble organizacion y participacion (Casanova, 2019). El conjunto de datos se
obtuvo mediante el Departamento de Andlisis de Informacion del Distrito Metropolitano de
Quito en un archivo con formato CSV (Comma Separed Values) y tiene una estructura tabular.

En el cuadro 3 a continuacion puede observarse su estructura.

Cuadro 3: Columnas del conjunto de datos de factores de riesgo

Variables Descripcion
Distrito_D Nombre del distrito
Cod_Distri Cadigo del distrito
Circuito_D Nombre del circuito
Cod Circui Cadigo del circuito
Subcircuit Nombre del subcircuito
Cod_Subcir Cadigo del subcircuito
TIPODEVU Tipo de variables de riesgo
CreationDa Fecha de identificacion de riesgo
EditDate Fecha de actualizacion de riesgo
Latitud Latitud
Longitud Longitud
Poblacion_ Poblacién del sitio
Num UPC Numero de Unidades de Policia en el sitio

Fuente: Elaboracion propia en base a DAID-DMQ

En cuanto al segundo conjunto se identifican columnas que contienen el codigo, nombre
0 éarea del sector (“Distrito D”, “Cod Distri”, “Circuito_D”, “Cod_Circui”, “subcircuit”,
“Cod_subcir”). Tales datos muestran el mismo lugar de analisis, por lo que su aporte es
mindsculo y se procede a eliminar dichas columnas. Ademas, la columna "CreationDate”
contiene informacion de la fecha de identificacion del riesgo no aportando ninguna informacién
relevante por lo que también se elimina. Una vez ejecutado lo mencionado, se obtuvo

finalmente un conjunto de datos cuya dimension es de 348 filas con 6 columnas.

A partir de las actividades definidas en los dos conjuntos de datos, se presenta la
distribucion geografica del robo a personas y los factores de riesgo generadores y atractores de
delitos en el sector Ifaquito a través del programa ArcGis. La transformacién de la informacion
para la obtencion del conjunto de datos definitivo se basa en la investigacion de (Lin et al.,
2018) que incorpora el entorno criminal en el modelo de prediccion de delitos. Esto con la

finalidad de integrar caracteristicas espacio-temporales geograficas para simular el entorno
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delictivo y permitir que los modelos de prediccion mejoren el rendimiento y capacidad

explicativa.

Dentro del analisis geografico se calcula el nimero de delitos dividiendo el mapa en
cuadriculas. Sin embargo, en este caso se seleccionan areas cronicas, para luego calcular los
delitos y los factores atractores y generadores que se susciten en un radio de cercania. El punto
de partida se muestra en la figura 2 donde se refleja geograficamente la distribucion de los
eventos a través de un mapa de iconos. Los robos a personas se representan e con puntos de
color rojo y los factores generadores y atractores de violencia se muestran con una bandera

color amarillo.

Figura 2: Mapa de iconos de robo a personas y factores generadores y atractores de delitos
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A continuacion, se calcula la estimacion de la densidad de kernel? del robo a personas y

se visualiza en la figura 3. Se trata de un mapa de calor del sector de Ifiaquito donde puede

2 Método més adecuado para visualizar datos de delitos en una superficie continua. El método crea una
superficie uniforme de variacion en la densidad de eventos puntuales en un area (Erk et al., 2005).
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apreciarse que en la zona oeste y centro se concentra la mayor cantidad de delitos. Esto se
corresponde con ser una zona donde se encuentran los principales bancos, comercios e
instituciones publicas y privadas del pais. Mientras que en la zona oeste se registra un menor
grado de delitos ya que se corresponde con el parque metropolitano de Quito, el cual es un

espacio verde de poca afluencia de personas.

Figura 3: Mapa de densidad de robo a personas y factores generadores y atractores de delitos
sector Ifaquito
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Fuente: Elaboracién propla en base DAID/ OpenStreetMap

Con estos antecedentes, para elaborar la figura 4 se aplica la técnica de raster® con la
finalidad de discriminar e identificar las areas de mayor concentracién. La principal ventaja de

esta técnica comprende la division del mapa en celdas regulares donde cada una de ellas

3 Se utiliza en una aplicacién SIG cuando se desea mostrar informacion que es continua a través de un area y no
puede ser dividido facilmente en entidades vectoriales (Vazquez & Soto, 2013).
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representa un unico valor definido como unidad de captura de delito. Esta distribucidn espacial
de la ciudad permite identificar las unidades de captura con mayor frecuencia y evita las

unidades donde la incidencia es poco frecuente o inexistente (Zambrano, 2021).

Con respecto a los factores generadores y atractores de delincuencia, se procede a
calcular el nimero de elementos de entorno delictual cercano a cada area de mayor
concentracion mediante un radio de 200 metros. Se incluyeron elementos como comercio
informal, discotecas, falta de iluminacidn, habitantes de la calle, libadores y consumidores de
sustancias sujetas a fiscalizacion, licorerias, lugares de expendio de alcohol artesanal, predios
abandonados, presencia de personas extranjeras, prostitucion informal, trabajo infantil, paradas
de buses, comercio y finanzas. Finalmente, se obtuvo 19 éareas conflictivas como se muestra en
la figura 4.

Figura 4 Mapa de areas de concentracion
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Finalmente, la transformacidn de la informacion para la obtencion del conjunto de datos
definitivo consiste en la indexacion de aquellos factores generadores y atractores de
delincuencia identificados en las areas conflictivas como variables categodricas. A través de esta
primera etapa el dataset cuenta con 31 columnas y 36580 observaciones, cada observacién hace
referencia a una area conflictiva, las columnas agrupan las variables del historial de robo a
personas ocurridos y el entorno delictivo. En el siguiente apartado se analizara descriptivamente

y se aplicara Clustering para la identificacion de particularidades en grupos.
2.2. Andlisis descriptivo de datos

Una vez procesado y trasformado el conjunto de datos definitivo, es necesario analizar
las variables que contiene para comprender de mejor manera la informacién contenida. Al
contar con datos de robo a personas y su entorno, a continuacion, se visualizan variables de

ambos lados que permite obtener un panorama completo.

Figura 5: Frecuencia de robo a personas por mes
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Fuente: Elaboracion propia en base DAID

En la figura 5 se puede observar la frecuencia de robo a personas por meses. La mayor
frecuencia corresponde al mes de diciembre con 470 eventos, seguido del mes de enero con 441
eventos. La menor cantidad de eventos se registra en los meses de abril y septiembre con 343
eventos. Tal dispersion de eventos puede deberse a que en el mes de diciembre y enero

corresponde a las festividades de la independencia de Quito, navidad y fin de afo.
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Figura 6: Frecuencia de robo a personas por segmento horario
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Fuente: Elaboracion propia en base DAID

Otra variable interesante es la frecuencia de robo a personas por segmento horario.
Como se muestra en la figura 6, en la noche se suscitaron un total de 1672 eventos, seguido de
la tarde con 1642 eventos. Mientras que en madrugada se registrd la menor cantidad de eventos
con 391. Esto cobra sentido en la medida que el sector corresponde a un area financiera y
comercial que posee una alta poblacion flotante en horarios de atencidn de oficinas y comercios,
ademas de la salida de trabajadores en la tarde y noche.

Figura 7: Porcentaje de incidencia por modalidad de robo a personas
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Fuente: Elaboracion propia en base DAID

De la figura 7 se puede observar el porcentaje de incidencia de robo a personas por
modalidad. La mayor concentracién de eventos se suscitd bajo la modalidad de asalto con un
aporte del 69%, seguido de arranchadores con un 22%. En cuanto al aturdimiento por sustancias

representa el 5% y finalmente carteristas y sacapintas con el 2%. Esto implica que los eventos
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que se suscitan en su mayoria se corresponden cuando un sujeto enfrenta con violencia fisica o

amenazas sobre la victima.

Figura 8: Concentracion de factores atractores y generadores de delincuencia en areas

conflictivas
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Fuente: Elaboracion propia en base DAID

En la figura 8, se muestra la concentracidn de los factores atractores y generadores de
delincuencia en las 20 areas conflictivas definidas anteriormente. La presencia de entes
comerciales y financieros es el factor de mayor aporte a la conflictividad con el 24%, seguido
de las paradas de buses con el 20% y la falta de iluminacion con un 15%. Los factores de menor
aporte corresponden al trabajo infantil y presencia de personas extranjeras con el 1%. Esto tiene
concordancia con que el sector Ifiaquito sea el principal sector econémico financiero de todo el

Ecuador.

El robo a personas se crea por la interaccion de un potencial delincuente con una
potencial victima en un escenario y temporalidad que hace mas facil, seguro y rentable el
cometimiento del delito (IACA, 2010). El entorno y sus caracteristicas son un factor que atrae
a la delincuencia, relacionandolo con la llamada “Teoria Ecoldgica™. Esta teoria plantea la
relacion que hay entre el riesgo criminal y el ambiente, influenciado por fuerzas como los

“atractores del crimen” y los “generadores del crimen” (Brantingham & Brantingham, 1995).

En cuanto a los factores generadores del crimen son areas en particular por las que se
sienten atraidos los delincuentes. Esto se debe a la aglomeracion de personas por razones ajenas
o0 por cualquier nivel particular de motivacion criminal. Mientras que los atractores del crimen

son en particular lugares, areas, vecindarios o distritos, los cuales crean una oportunidad bien

21



.UBAeconomicas posgrado

EN AP Escuela de Negocios y Administracion Pablica

conocida por el victimario, donde existe una fuerte motivacion y conocen de las oportunidades
(Brantingham & Brantingham, 1995).

Con el objetivo de identificar particularidades por grupos, se aplica mediante Clustering
la agrupacion de datos. Paraello, se utiliza el algoritmo K-means, cuya técnica es de aprendizaje
no supervisado que intenta agrupar datos basados en su similitud. El aprendizaje no supervisado
significa que no hay resultado que predecir, y el algoritmo solo trata de encontrar patrones

comunes en los datos (Martinez, 2017).

El método K-means clustering agrupa las observaciones en K clusters distintos, donde
el nimero K lo determina el analista antes de ejecutar el algoritmo. Este método encuentra los
mejores K clusters, entendiendo como mejor a aquel cuya varianza interna sea lo mas pequefia
posible. Se trata por lo tanto de un problema de optimizacion, en el que se reparten las
observaciones en K clusters de forma que la suma de las varianzas internas de todos ellos sea

lo menor posible (MacQueen, 1967).

Para poder solucionar este problema es necesario definir un modo de cuantificar la
varianza interna de un cluster (W (Ck)), donde se suma las distancias euclideas al cuadrado

entre cada observacion (x;) y el centroide (u). Esto equivale a la suma de cuadrados internos.
W(CK) = in,ECK(xi + U'k)z (1)

Para minimizar la suma total de varianza interna YX_, W (Cx)| (2) de forma exacta
(encontrar el minimo global) es un proceso muy complejo debido a la inmensa cantidad de
formas en las que n observaciones se pueden dividir en K grupos. El algoritmo empleado para
ello inicia con la asignacion aleatoria de un numero entre 1 y K a cada observacion. Posterior,
se repite en los siguientes pasos hasta que la asignacion de las observaciones a los clusters no
cambie o se alcance un nimero maximo de iteraciones establecido por el usuario (Provost &
Fawcett, 2013). Para cada uno de los clusters se calcula su centroide, entendiendo por centroide
la posicién definida por la media de cada una de las dimensiones (variables) de las
observaciones que lo conforman. Finalmente, se asigna cada observacion al cluster cuyo
centroide esta méas proximo.

Figura 9: NUmero 6ptimo de grupos
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A partir de la figura 9, se identifica que el nimero dptimo de clusters es k=3, mediante
el método de Elbow (codo). Este sigue una estrategia empleada para encontrar el valor ptimo
de un hiperpardmetros (Syakur et al., 2018). Es decir, busca un valor k 6ptimo en base a la

performance obtenida. Con este antecedente, se asigna cada observacion a un grupo (0, 1y 2).

Figura 10: Asignacion de robo a personas por grupos
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Fuente: Elaboracion propia en base DAID

En la figura 10 se observa la asignacion del robo a personas por grupos. La mayor
cantidad de eventos fueron ubicados en el cluster 0 con 1677 robos que representa el 35% de
aporte del total, seguido del cluster 1 con 1621 eventos y su aporte del 34%. Mientras que en

el cluster 2 fueron asignados 1449 que muestra un 31% de aporte.

A continuacion, se realiza la apertura de los clusters por modalidad de robo a personas.
Como muestra la figura 11, en su mayoria los robos a personas se suscitaron bajo la modalidad
de asalto seguido de arranchandores. La asignacion de los clusters para cada modalidad es

similar, por lo que no existe diferencia evidente.

23



.UBAeconomicas posgrado

EN AP Escuela de Negocios y Administracion Pablica

Figura 11: Modalidad segun clusters
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En la figura 12 a continuacion, se muestra la distribucion de segmento horario, es decir,
mafiana, tarde, noche, madrugada, segun cluster. En el segmento madrugada se puede observar
que la mayoria pertenecen al cluster 1. En los segmentos mafana, tarde y noche tiene mayor

presencia en el cluster 0. Sin embargo, no existe una diferencia significativa.

Figura 12: Distribucion de segmento horario segun clusters
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Fuente: Elaboracion propia en base DAID

En la figura 13 a continuacion, se muestran los principales factores factores generadores
y atractores de delincuencia por cluster. Mientras el cluster O tiene mayor presencia en los
factores comercio y finanzas y parada de bus, el cluster 1 tiene mayor aporte en el factor falta

de iluminacion. En cambio el cluster 2 es el que menor cantidad de aporte presenta.

Figura 13: Top 3 de factores generadores y atractores de delincuencia segin clusters
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A partir de los resultados obtenidos, se concluye que el cluster 0 contiene mayor
frecuencia de robo a personas que los clusters 1 y 2. Siendo estos en su mayoria bajo la
modalidad asalto y arranchadores. Ademas, dichos delitos se suscitan en mayor proporcion en
la noche. A su vez, son llevados acabo en un entorno financiero comercial con presencia de

paradas de buses y falta de iluminacion.

Para el cluster 1, al igual que el cluster 0, las modalidades se concentran en asalto,
arranchadores y existe una pequefia proporcion con aturdimiento de sustancias. Respecto al
segmento horario, se enfoca principalmente en la tarde y madrugada. Respecto al cluster 2, es
el que menor incidencia de robo a personas posee. La distribucion de los tipos de modalidad y

entorno se distribuye como del resto de clusters.

A partir de del andlisis realizado, en el siguiente apartado se presentan los métodos predictivos
que se adecuan mejor a los datos con el fin de poder contribuir a la definicion de una estrategia

para la prevencion de robo a personas.
2.3. Métodos predictivos para la prediccion de robo a personas

La aplicacion de modelos predictivos como aliado estratégico en prevencion de robo a
personas permite generar analisis de los diferentes factores de riesgo que permiten predecir la
probable ocurrencia de eventos criminales, a la vez que proporcionan algunas estrategias a fin
de intervenir los contextos para prevenirlos. Es decir, proporcionan un marco de analisis del
fendmeno delictivo en particular, afadiendo variables a la informacion sobre hechos delictivos
ya ocurridos. Se debe tener en cuenta que el andlisis predictivo no es un fenébmeno nuevo, ya

gue desde hace tiempo atras se usaban modelos matematicos y estadisticos con el fin de
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anticipar la ocurrencia de los crimenes a través de toda la informacion disponible y
sistematizada de los individuos (Aguirre et al., 2019) debido a que, en tal estadio existia una

primacia de la vigilancia presencial basada en archivos.

No obstante, los avances tecnologicos desarrollados a finales del siglo pasado e inicios
de este marcan un antes y un después en la prediccion del crimen. En la actualidad, existen
diferentes tipos de modelos predictivos que permiten obtener una mejor comprension del delito.
Entre los méas importantes, se encuentra el modelo de serie de tiempo basado en informacién
historica. Este modelo considera variables espaciales a traves de modelos de estadistica

geoespaciales (Prathap & Ramesha, 2020).

Una serie temporal es una secuencia de n observaciones ordenadas y equidistantes
cronoldgicamente. En otras palabras, son un grupo de datos registrados durante un periodo
semanal, trimestral o anual, los cuales en conjunto se utilizan para predecir el futuro. Dentro de
las series de tiempo se pueden considerar dos tipos: las series temporales estacionarias, que su
varianza y promedio no dependen del tiempo; y las no estacionarias, donde sus propiedades si
dependen del tiempo (Mauricio, 2007).

Para trabajar las series de tiempo existen distintos modelos estadisticos que se pueden
aplicar a ellas, se destaca el modelo autorregresivo integrado de promedio mévil (ARIMA). Su
objetivo es el identificar y estimar un modelo estadistico que se interpreta como generador de
datos muestrales. Este método consta de cuatro pasos que permiten la identificacion de
parametros, estimacién de pardmetros, examenes de diagndstico y finalmente prondstico
(Troncoso & Gomez, 2022).

Otro modelo algoritmico importante es el XGBoost (Extreme Gradient Boosting), cuya
técnica es de aprendizaje supervisado (Chen & Guestrin, 2016) que se basa en arboles de
decision y que es considerada el estado del arte en la evolucion de estos algoritmos. Consiste
en definir la extensién de los arboles y un ensamblado secuencial. A partir de aquello, se maneja
en el procesamiento en paralelo, poda de arboles, manejo de valores perdidos y regularizacion
(optimizacion que penaliza la complejidad de los modelos) para evitar en lo posible sobreajuste

0 sesgo del modelo (Espinosa, 2020).

Las principales ventajas del modelo es el manejo de grandes bases de datos con
multiples variables, valores perdidos, precision en sus resultados y una excelente velocidad de

ejecucion. Por otro lado, se toma en cuenta el correcto ajuste de los parametros del algoritmo a
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fin de minimizar el error de precision y evitar sobreajuste del modelo. Adicionalmente, al
trabajar con vectores numéricos, se requiere convertir previamente los tipos de datos no

numéricos a numericos (Chen & Guestrin, 2016).

En el siguiente capitulo se propone detectar de manera eficiente el robo a personas a
través de los resultados de la aplicacion de cada modelo descrito. Luego se evalla su
performance para determinar cual es el mejor. A partir de ello se analizara como contribuye a

la redefinicidn de la estrategia de prevencion de delitos.

3. Deteccion eficiente de robo a personas

A lo largo del tiempo se ha tratado de interpretar el comportamiento de los delincuentes.
La incognita esté en la forma de saber como y cuando realizaran su préximo robo. La dificultad
de este proceso radica en que el comportamiento del ser humano es tan complejo como para
predecir exactamente cuando va a cometer su proximo hecho ilicito. Entonces, lo que se trata
es analizar las variables que intervienen en cada uno del robo a personas tales como patrones
de comportamiento, el ambiente en el que se desarrollan estos hechos y el modus operandi de
los delincuentes (Sathyadevan et al., 2014).

Para superar el aumento de la delincuencia en diferentes lugares, se deben aplicar
politicas estrictas pero efectivas. Para este proposito, la vigilancia predictiva es una de las pocas
formas basadas en técnicas de prediccion estadistica para analizar la probabilidad de que
ocurran delitos en el futuro cercano (Alvarez et al., 2020). El aprendizaje automatico se ha
posicionado como una de las herramientas mas utilizadas para el descubrimiento de patrones
en el comportamiento mediante el uso del software Phyton. Este mecanismo, utiliza los datos a
través de algoritmos computacionales, con el fin de simplificar problemas y obtener
informacion sobre problemas complejos con grandes cantidades de datos (Mufioz, 2021).

Con la finalidad de detectar de manera eficiente el robo a personas, el siguiente apartado
se describe la aplicacion de los modelos de algortimos de aprendizaje automatico. A partir de
ello se detallan los resultados de cada modelo y se selecciona el que mejor performance
presente. Finalmente, se expone la contribucion a la redefinicion de una estrategia de

prevencion efectiva de delitos por parte de la Policia Nacional del Ecuador.
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3.1. Aplicacién de algoritmos de aprendizaje automatico para la deteccion de robos a
personas

La aplicacion de modelos predictivos serd abordada desde dos enfoques. EI primero,
corresponde a un modelo de baja complejidad denominado series de tiempo. Este considera
Unicamente la ocurrencia pasada de los robos a personas, por lo que se establece como un
modelo base, lo cual representa el limite inferior de rendimiento. El segundo enfoque
corresponde a la aplicacion de modelos de aprendizaje automatico mediante el cual se busca
predecir el nimero de robos que ocurriran en las areas cronicas identificadas en el apartado 2.1.
Para ello se requiere por una parte la variable dependiente representada por el nimero de robo
a personas. Por otra parte, las variables independientes relacionadas a los factores generadores

y atractores de delincuencia.

Para los dos enfoques se aplica la estrategia de particion de datos, obteniéndose un
conjunto de entrenamiento (80% de los datos) y uno de testeo (20% restante). La parte de
entrenamiento serd utilizada para entrenar al modelo. Mientras que, el de testeo para evaluar su

perfomance

El modelo de series de tiempo se utiliza como modelo base de minimo rendimiento. Este
es un modelo poco complejo que toma en consideracion solo el conteo de robos en el pasado y
esta disefiado para abordar problemas de series intermitentes. Con este antecedente, se emplea
el mismo conjunto de datos con el que se trabajo en los apartados anteriores. El formato
requerido implica el afio con la semana en una sola columna y el nimero de eventos en otra

columna.

Cuadro 4: Formato de robo a personas por afio y semana

Aio_Sem  Robo_Personas

20161 2
20162 29
20163 27
20164 25
202250 8
202251 14
202252 16
202253 6

Fuente: Elaboracion propia en base a DAID

28



.UBAeconomicas posgrado

EN AP Escuela de Negocios y Administracion Pablica

El cuadro 4 se observa el formato requerido para el modelo de series de tiempo. En la
columna afio_sem muestra la union del afio y el nimero de semana y en la columna
Robo_Personas los eventos suscitados en la semana y afio correspondiente. Por dltimo es
necesario indexar la variable afio_sem para iniciar el analisis. A partir de esto, en la figura 14

ilustra el histérico de ocurrencia de robo a personas en el Sector de Ifiaquito.

Figura 14: Evolutivo de robo a personas por semanas desde el afio 2016 al 2022 en el Sector
Ifaquito

ROBO_PERSONAS
8

............................................................

ooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooo

uio_mn

Fuente: Elaboracion propia en base DAID

En la figura 14 se observan datos muy variables a lo largo del tiempo, por lo que
visualmente no presenta una tendencia definida. Bajo este contexto, es necesario la aplicacion
de la prueba Dickey-Fuller que fue disefiado para detectar estadisticamente la presencia de
conducta tendencial estocastica en las series temporales de las variables mediante un contraste
de hipétesis (Gonzélez, 2009). El resultado arrojo un p-value de 0,000000003057724. Al ser
menor a un nivel de significacion de 0,05, se rechaza la hipotesis nula por lo que se concluye

que los datos son estacionarios.

El modelo Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) trata de obtener la
representacion de la serie en términos de la interrelacion temporal de sus elementos. La notacion
estandar representa el nimero de observaciones de retraso (p), el grado diferenciador del
namero de veces que se diferencian las observaciones sin procesar (d) y el orden de la media

movil que es el tamafio de la ventana de promedio moévil (q).
@, (L)(A = L)Y, — 1) = 04(L)py (©)

En la bdsqueda de un modelo integrador, el modelo SARIMA generaliza todos los
modelos de la familia ARIMA. Este permite modelar series estacionarias y no estacionarias. La
notacion incluye los términos factores estacionales autorregresivos (P), diferenciacion
estacional (D), promedio movil estacional (Q) y el nimero de pasos de tiempo para un solo
periodo estacional, es decir (p,d,q) (P,D,Q) [m] (Troncoso & Gomez, 2022).
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@, (L) P, (L)(1 = L)P (1 — L)Y — 1) = 0o(L)O, (L)i,

Cuadro 5: Evaluacion del modelo Auto-ARIMA

Funcion Auto-ARIMA

(p,d,q) (P,D,Q) AlIC Time

(3,1,2)(2,1,0)[12] inf 10,78 sec
(312)(1,10)[12] 2109,285 6,88 sec
(411)(210)[12] 2104041  419sec
(31,0)(21,0)[12] 2138487 8,58 sec
(210)(1,10)[12] 2163486 0,75 sec
(21,00(21,0[12] 2139,195 1,47 sec
(1,1,00(01,0[12] 2288852  0,15sec

Fuente: Elaboracion propia con Python

(4)

Con estos antecedentes, una vez dividido el conjunto de datos para entrenamiento y

testeo se aplica el modelo Auto-ARIMA. Este modelo se lo realiza de forma automatizada y

tiene como finalidad obtener los mejores parametros p,d,q,P,D,Q. En este caso, el cuadro 5

muestra que el mejor resultado es (3,0,1) (2,1,0) [12] con un criterio de informacion de Akaike

(AIC) infinito y un tiempo de 10,78 segundos. A continuacion, se muestra los residuos del

modelo.

Figura 15: Residuos en el modelo ARIMA
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Fuente: Elaboracién propia con Python
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En la figura 15 se observa las diferentes representaciones de los residuos del modelo
ARIMA. En la parte superior izquierda se aprecia los errores residuales que fluctian alrededor
de una media de cero y tienen una varianza uniforme. En la parte superior derecha, la grafica
de densidad muestra una distribucién normal con media cero. La figura inferior izquierda se
aprecia que los puntos estdn casi perfectamente alineados a la linea roja por lo que la
distribucion esta insesgada. Finalmente, el correlograma en la parte inferior izquierda, muestra
que los errores residuales no estan autocorrelacionados, es decir, no existe ningun patron en los

residuos que no se explican en el modelo.

En el segundo enfoque, se aplican los algoritmos de aprendizaje automatico bajo un
sistema de regresion. El primer paso consiste en definir los datos a utilizar, por lo que es
necesario definir la variable a predecir y los predictores. A partir del conjunto de datos
definitivo definido en el apartado 2.2, la variable objetivo es el nimero de robo a personas, es
decir, la variable a predecir. Mientras que las variables predictoras son el afio, semana, rango
horario, modalidad de robo, tipo de agresién, niamero de area crénica, asignacion de clusters y

los factores generadores y atractores de delincuencia.

Cuadro 6: Variables predictoras consideradas como dummy

VARIABLES DUMMY
Rango Horario Madrugada/Mafiana/Tarde/Noche
Modalidad Arranchadores/Asalto/Aturdimiento/Carteristas/Sacapintas
Tipo de agresion Fisica/Psicologica/Ninguna
N(mero de Area drea_1/drea 2/ ... farea 20
Comercio Informal SIINO
Discotecas SIINO
Falta de lluminacion SIINO
Habitantes de la calle SIINO
Libadores y consumidores SIINO
Licorerias SIINO
Lugares de expendio SIINO
Predios Abandonados SIINO
Presencia de extranjeros SIINO
Prostitucion informal SINO
Tranajo infantil SIINO
Parada de bus SIINO
Comercio y finanzas SIINO

Fuente: Elaboracién propia
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En el cuadro 6 muestran 17 variables que por su naturaleza del dato es necesario
convertirlas a dummy. De esta manera el rango horario, modalidad, tipo de agresion y nimero
de area presentan mas de 2 categorias. Mientras que los factores generadores y atractores de
delincuencia son binarias. A partir de reconvertir todas las variables a numeéricas, se procede

aplicar los logaritmos de aprendizaje automatico de gradientes.

El Gradient Boosting Regressor (GBR) es un método de ensamblaje que se basa en la
idea de combinar varios modelos més simples en uno mas robusto y preciso. En el caso de
regresion, se busca iterativamente ajustar nuevos modelos a los defectos residuales del modelo
anterior, de manera que, cada nuevo modelo se enfoque en corregir las deficiencias del anterior.
Esto se hace minimizando la funcién de pérdida en funcion de los residuos. Este modelo realiza
predicciones utilizando el impulso del conjunto de modelos de prediccion débiles, a menudo
arboles de decision, para formar un modelo mas sélido (Rao et al., 2019).

Un GBR con M numero de arboles se puede expresar como:

fM(Xj) = Z%thm(xj) (5)
donde h,, es una variable débil que se desempefia mal individualmente, y,,, es un factor de
escala que suma la contribucion de un arbol al modelo. EI modelo utiliza la funcion de pérdida
por descenso de gradiente para minimizar los errores actualizando la estimacién inicial con la
nueva estimacion. Con esto, se crea un modelo final con la combinacién de todas las

estimaciones preliminares con ponderaciones adecuadas (Otchere et al., 2022).

Extreme Gradient Boosting Regressor (XGBR) es una implementacion optimizada y
eficiente de GBR. Aunque sigue la misma idea general, se disefia con varias mejoras para
abordar algunas de las limitaciones del Gradient Boosting tradicional como una regularizacion
avanzada, manipulacion profunda de valores atipicos y manejo automatico de valores faltantes.
El modelo esta disefiado para ser altamente eficiente en términos de uso de recursos y tiempo

de entrenamiento (Rao et al., 2019).

Los modelos de aprendizaje automatico que se seleccionaron tienen un conjunto de
parametros conocidos como hiperparametros. EI manejo de estos busca crear un nimero
limitado de combinaciones para el entrenamiento del modelo. Posteriormente se selecciona la

combinacion de hiperparametros que tenga un mejor rendimiento.
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3.2. Analisis y evaluacion de resultados

Una vez finalizada la etapa de entrenamiento de los modelos predictivos, se requiere
definir las metricas generales de evaluacion. Luego se analiza los resultados obtenidos y se

realiza una comparacion entre modelos. Finalmente se identifica el mejor resultado.

Para todos los modelos se utilizan las métricas que segun la naturaleza del problema es
conveniente su uso. Por una parte el “rmse” hace referencia al error cuadratico medio que mide
la precision en términos de unidades de la variable objetivo. Los valores mas bajos indican un
mejor ajuste del modelo a los datos y mejores predicciones. Por otra parte, el “r” cuadrado
evalla qué proporcion de la variabilidad en la variable dependiente esta siendo explicada por
el modelo. Un valor alto indica la captura de una gran parte de la variabilidad en los datos
(Handelman et al., 2019).

Cuadro 7: Evaluacion de modelo series de tiempo
Modelo r cuadrado rmse
Auto-ARIMA 0.227 3,409
Fuente: Elaboracion propia

Una vez obtenido los mejores parametros en el apartado 3.1.1. de series de tiempo donde
se ajusto el modelo con la técnica de Auto-ARIMA, se procede a generar las predicciones en el
periodo de testeo. Como se muestra el cuadro 7 se procede a evaluar el modelo que tuvo como
resultados un “rmse” de 3.409 y un “r” cuadrado de 0.227. Cabe mencionar que este modelo no
recrea las areas cronicas delictivas por lo que es considerado como un modelo baseline. A

continuacion, se muestra la evaluacion de los regresores gradientes.

Cuadro 8: Evaluacion de modelo GBR
Gradient Boosting Regressor
Learning_rate N_estimators rcuadrado rmse

0.25 100 0.9982  0.2251
0.25 250 0.9982  0.2251
0.1 50 0.9972  0.2826
0.5 150 0.9925  0.4582
0.5 500 0.9925  0.4582
0.75 200 09771 08015
1.00 50 0.9561 11106

Fuente: Elaboracion propia

La evaluacion del modelo GBR parte desde el mejoramiento de los indicadores con el

tuneo de hiperparametros como la tasa de aprendizaje (learning rate) y el nimero de iteraciones
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(n estimators). Bajo este contexto, es necesario optimizarlo con varias opciones. El cuadro 8
muestra una serie de combinaciones donde la tasa de aprendizaje de 0.25 y 100 iteraciones

gener0 el mejor resultado con un “rmse” de 0.2251 y un “r”’ cuadrado de 0.9982.

Cuadro 9: Evaluacion de modelo XGBR
Learning_rate N_estimators rcuadrado rmse

0.10 150 0.9938  0.4172
0.25 400 0.9930  0.4446
0.25 100 0.9930  0.4446
0.25 50 0.9930  0.4446
0.50 500 0.9898  0.5362
1.00 300 0.9836  0.679
0.75 250 0.9598  10.634

Fuente: Elaboracién propia

El cuadro 9 presenta la evaluacion del modelo XGBR similar al del modelo mostrado
en el cuadro 8. Se observa pequefias variaciones de rendimientos, existiendo un ligero
mejoramiento entre una tasa de aprendizaje de 0.25 a 0.10. El mejor resultado genero un “rmse”
de 0.4172 y un “r” cuadrado de 0.9938.

Cuadro 10: Comparacion de evaluacion de modelos

Modelo r cuadrado rmse

Auto - ARIMA 0,227 3,409
GBR 0,9982 0,2251
XGBR 0,9938 04172

Fuente: Elaboracién propia

Finalmente, el cuadro 10 muestra que los modelos de aprendizaje automatico tienen
mejor rendimiento para predecir que el modelo de series temporales. En el caso del modelo
GBR presenta un menor error en las métricas de evaluacion con un leve mejor performance que
el modelo XGBR. Con estos antecedentes, surge la necesidad de verificar la influencia de las
variables criminales, temporales, espaciales y los factores generadores y atractores de

delincuencia en los modelos gradientes.

La figura 16 a continuacion se ordena la importancia de las variables en base a los arboles
utilizados durante el proceso de entrenamiento. En el eje horizontal se muestra el valor F score,
el cual indica cuanto contribuye cada variable en la prediccion del nimero de robos a personas.
En la grafica de la izquierda, se observa las variables criminales, temporales y kmeans clusters,

siendo esta Ultima la que presenta mayor contribucion en las predicciones de este grupo. Con
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estos resultados, es necesario mencionar la importancia de la técnica de aprendizaje no

supervisado con su algoritmo K-means que se aplico en el apartado 2.2.

Figura 16: Importancia de variables en el modelo Gradient Boosting

] 10
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Fuente: Elaboracion propia

En la grafica central de la Figura 16 se muestra el aporte de las variables atractores y
generadoras de delincuencia, siendo la presencia de comercios y sedes financieras la variable
gue mas contribuyo en las predicciones del modelo. Los comercios y finanzas hacen referencia
a los diferentes centros comerciales, bancos, bares, hoteles, restaurantes, entre otros. Cabe
mencionar que la presencia de estas entidades genera una mayor afluencia de personas en el

sector.

Finalmente, en la grafica de la derecha de la Figura 16 se aprecia la contribucién de las
areas cronicas. Si bien se destacan un grupo de 5 areas como las mayor contribucion, lo
trascendental del resultado es la importancia de delimitar territorialmente segun su incidencia
delictual. En el siguiente apartado se muestra la relevancia de los resultados que motiva a la

redefinicion de estrategias de prevencion de robo a personas.
3.3. Relevancia del aprendizaje automatico para la estrategia de prevencion delictual

Una vez definido en el apartado anterior el modelo de aprendizaje automéatico GBR

como el de mejor rendimiento para predecir robo a personas, toma relevancia las variables
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predictoras que se asignd al presente trabajo. Uno de los més importantes es la incorporacion
de variables espacio temporales ya que permiten considerar la ubicacion geogréafica y el tiempo
como factores criticos en la prediccion del comportamiento delictivo. De igual manera la
utilizacion de aquellos factores atractores y generadores de delincuencia también resultan
cruciales para comprender y abordar las causas subyacentes de la criminalidad en el sector de
Ifiaquito.

Ademas, se destaca la variable K-Means Clusters donde su resultado de agrupacion tiene
un papel importante en la identificacion de patrones y la segmentacion de datos. Este enfoque
permite agrupar ubicaciones similares en funcion de datos criminolégicos historicos. Esta
informacion es esencial para adaptar las estrategias de prevencion a las necesidades cambiantes

de la comunidad y garantizar una respuesta efectiva a lo largo del tiempo.

De esta forma, el aprendizaje automatico ha adquirido una relevancia significativa en la
estrategia de prevencion de robo a personas debido a su capacidad para analizar y procesar
grandes volimenes de datos de manera eficiente. La prevencion del delito implica la
identificacion y mitigacion de riesgos potenciales, y en este contexto, un modelo entrenado de
forma adecuada es fundamental para mejorar la toma de decisiones basadas en gestion de datos.
Este enfoque permite a las fuerzas del orden y las autoridades responsables anticipar eventos
delictivos, asignar recursos de manera mas efectiva y disefiar estrategias de prevencion mas

precisas.

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos, se abre la posibilidad de establecer una
nueva estrategia en las fuerzas de seguridad para la prevencion del delito. Esta puede basarse
en implementar un sistema de alerta temprana a partir del desarrollo de una aplicacién movil
que proporcione a los funcionarios policiales informacidn en tiempo real sobre las areas de alto
riesgo. Esta estrategia aprovecha el poder del aprendizaje automatico para identificar y prevenir
el cometimiento de un robo a personas. Por consiguiente, se proporciona a la fuerza pablica una

herramienta tecnologica basada en evidencia.
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Conclusion

A lo largo del presente trabajo, se mostr6 que el uso de modelos predictivos sobre datos
de robo a personas determina los factores que causan el robo a personas desde un enfoque
espacio temporal. Ello a partir de una adecuada gestion de datos delictuales y la posterior
aplicacion de modelos predictivos. A su vez, esto se constituye un valor agregado para la
definicion de acciones preventivas. De este modo la organizacion Policia Nacional de Ecuador
cuenta con la posibilidad de redirigir la estrategia de accion preventiva en el Sector Ifaquito,

Distrito Metropolitano de Quito — Ecuador.

A partir de los desarrollado en el capitulo 1 del presente trabajo, se mostro que la gestion
de datos delictuales en la Policia Nacional del Ecuador y el manejo de grandes volimenes de
datos conllevan una necesidad de introducir cambios importantes en la forma en que se genera
la informacion en la organizacion. Si bien la gestion de datos que utiliza la policia ecuatoriana
empez6 a desarrollarse in-house (interno), surge la necesidad de evolucionar los sistemas
utilizados en un contexto de grandes volumenes de datos. La aplicacion de técnicas de
aprendizaje automatico brinda la posibilidad de mejorar la eficiencia en materia de seguridad

ciudadana.

Para mostrar el potencial de dichas técnicas, en el capitulo 2, se trabajo con dos bases
de datos. A partir del andlisis geoespacial mediante densidad de kernel se logré determinar 20
areas que contienen la mayor cantidad de robo a personas y presencia de factores atractores y
generadores de delitos. Luego se aplico técnicas de clustering que permitieron identificar
grupos heterogéneos de comportamiento delictual. Finalmente se puso en valor los modelos
predictivos de series temporales y de aprendizaje automatico como GBR y XGBR como aliados
estratégicos en prevencion de robo a personas.

Finalmente, en el capitulo 3, se llevd a cabo el analisis de resultados de la aplicacién de
modelos predictivos de aprendizaje automatico seleccionados anteriormente. Para ello se utilizé
métricas de perfomance y analisis de errores. Con los resultados obtenidos se concluyé que el
mejor modelo para aplicacion de prediccion de robo a personas es GBR. De esta manera, se
detect6 de manera eficiente el robo a personas que contribuye a la redefinicién de una estrategia

de prevencion efectiva de delitos por parte de la Policia Nacional del Ecuador.

En funcién de la propuesta desarrollada, se desprenden desafios que debe afrontar la

policia en los proximos tiempos, que estan relacionados con su implementacion. En primer
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lugar, no basta con crear programas o algoritmos y aplicarlos sobre una gran cantidad de datos,
sino que debe haber un proceso de asimilacién por parte de los funcionarios policiales. Estos
deben familiarizarse con las herramientas, capacitarse, extender la cultura analitica prospectiva,

y, sobre todo, tienen ver que su uso facilitara su labor y aumentara su eficiencia.

En base a lo realizado, y teniendo en cuenta el alcance del trabajo, seria importante
afiadir datos provenientes de otras fuentes, fundamentalmente aquellas que traten de cubrir
aquellos eventos delictuales que no son denunciados formalmente. Por otra parte, es importante
la continua actualizacion de datos enfocados en factores generadores y atractores de
delincuencia, tomando en cuenta su dindmica y funcionalidad. Finalmente, resulta necesario
dar formacion especializada a los investigadores policiales en el uso de este tipo de técnicas
predictivas, ya que de nada sirve que se realicen analisis predictivos si estos no van

acompariados de medidas operativas y estrategias policiales.

Como futura linea de trabajo, resulta de interés la aplicacién de modelos logaritmicos
como el de redes neuronales. El sistema puede ser usado para realizar predicciones de hechos
similares al de robo a personas y que se encuentre enmarcado como delitos contra la propiedad.
De igual forma, podria ser de interés incluir algunas condiciones ambientales como la

temperatura y algunas condiciones socioeconémicas en los andlisis geogréaficos.
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Reporte de mentoria de Trabajo Final de Especializacion:
Tutora: Natalia Salaberry

El alumno Enddy Herrera en su trabajo final de especializacion logra desarrollar de manera
concisa y acabada su proyecto inicial de trabajo. Plantea de manera clara la existencia de una
necesidad en una organizacién (Policia Nacional de Ecuador) que luego resuelve con las
herramientas aprendidas en el campo diciplinar de la Especializacion en Métodos Cuantitativos
para la Gestion y Anélisis de Datos en Organizaciones. En este sentido, el problema propuesto
a resolver se vincula a la deteccion de factores causales de delitos desde un enfoque espacio
temporal, contribuyendo a que la organizacion pueda obtener predicciones efectivas para el

redisefio de estrategias de seguridad ciudadana.

Para cumplimentar con el objetivo planteado, en un primer capitulo desarrolla una clara
contextualizacién de las implicancias de la gestion de datos en organizaciones. A partir de este
punto, describe la situacionalidad para el caso especifico trabajado en base a las oportunidades
y desafios que presenta la disponibilidad de grandes volimenes de datos. Pero también advierte
sobre la necesidad e importancia de una gestion adecuada de estos para lograr la construccion

de valor agregado para la toma de decisiones.

En un segundo capitulo, se centra en exponer de manera concisa y detallada los datos con los
cuales trabajard, asi como las herramientas metodolégicas a utilizar y que fueron aprendidas en
diversas materias de la especializacion. Desde el aspecto técnico de implementacién de modelos
predictivos, realiza un completo trabajo, respetando todas las etapas de aplicacion, analisis y
evaluacion de resultados. Supo seleccionar adecuadamente los modelos acordes que le

permitieron cumplimentar con el objetivo buscado.

Finalmente, en un tercer capitulo expone como los resultados obtenidos permiten generar valor
agregado para la toma de decisiones a partir de desarrollar un analisis de manera completa. La
evaluacion y andlisis de resultados obtenidos es lo que le permite identificar el valor que
produce la utilizacion de métodos cuantitativos en la gestién de datos delictuales para la

organizacion.

En una etapa de conclusiones generales del trabajo, expone los resultados obtenidos como

aportes de lo realizado explicitando los desafios que ello implica a la organizacion. Por otra
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parte, también expone la posibilidad de ampliar lo realizado para alcanzar mejoras y establece
lineas de trabajo futuro.

De esta manera, el alumno logra cumplimentar con el objetivo principal y los especificos de
forma ordenada y clara, realizando un trabajo completamente estructurado en el marco de las
pautas establecidas. Existe una coherencia entre la problemética planteada, el titulo y las
palabras claves lo que le permitié poder elaborar un planteo y desarrollo adecuado.
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