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Titulo

MODELO DE PREDICCION DEL ESTADO DELICTIVO DE LOS
DISTRITOS DEL PERU, 2020



Resumen

El estudio se llevd a cabo mediante un enfoque no experimental, transversal y
exploratorio. La finalidad de la investigacion consistié en identificar patrones
delictuales y predecir la actividad delictiva de los distritos del Peri mediante técnicas

de mineria de datos.

En cuanto a la metodologia utilizada, se realizé anélisis exploratorio de datos,
se transforma los atributos mediante el analisis de escalamiento multidimensional, se
redujo la dimensionalidad del conjunto de datos mediante el analisis de componentes
principales, y se agruparon los distritos segun sus caracteristicas mediante el analisis
de cluster. Luego, se aplicaron algoritmos de arboles de decision, naive bayes, k-
Vecinos mas cercanos y maquinas de vectores de soporte para encontrar el mejor

modelo de prediccién de la actividad delictiva en los distritos.

Los resultados indican que el modelo de arboles de decision es el més eficaz
para predecir el estado delictivo de los distritos, con una precision del 97%. Ademas,
la investigacion identifica 5 cluster de distritos organizados segun el nivel de
inseguridad y destaca 167 distritos con alta incidencia delictiva a nivel nacional. Se
elabora un ranking de distritos segun su actividad delictiva y, mediante la aplicacién
de sistemas de informacién geogréafica, se logra visualizar la distribucion espacial de

la actividad delictiva en los distritos del pais.



Abstract

The study was carried out through a non-experimental, cross-sectional, and
exploratory approach. The purpose of the research was to identify criminal patterns

and predict the criminal activity of Peruvian districts using data mining techniques.

Regarding the methodology employed, an exploratory data analysis was
conducted, attributes were transformed through multidimensional scaling snalysis, the
dimensionality of the dataset was reduced through principal component analysis, and
districts were grouped based on their characteristics using cluster analysis.
Subsequently, algorithms such as decision trees, naive bayes, k-nearest neighbors, and
support vector machines were applied to find the best predictive model for criminal
activity in the districts.

The results indicate that the decision trees model is the most effective in
predicting the criminal state of the districts, with an accuracy of 97%. Additionally,
the research identifies 5 groups of districts organized according to the level of
insecurity and highlights 167 districts with a high incidence of criminal activity at the
national level. A ranking of districts is established based on their criminal activity, and
through the application of GIS techniques, the spatial distribution of criminal activity

in the districts of the country is visualized.

Xi



Introduccion

Considerando que la seguridad ciudadana es un problema multidimensional
que afecta la calidad de vida y bienestar del poblador peruano, nuestros esfuerzos para
enfrentar este problema deben partir de la revision de informacion estadistica
confiable, que nos permita conocer la realidad con precision y abordar con mejor
criterio dicho problema. En este sentido, la presente investigacion, empled
herramientas de analisis de datos que permitan dimensionar el problema, analizar y
evaluar indicadores de seguridad ciudadana, y disefiar intervenciones mejor
focalizadas y con mayor nivel de efectividad. En este marco se consultd diversas
investigaciones relacionadas a seguridad ciudadana que aplicaron técnicas de mineria
de datos con la finalidad de descubrir patrones subyacentes y realizar predicciones a
partir de la data analizada, también se consultd bibliografia sobre metodologias para
visualizar la distribucion espacial de entidades respecto a indicadores de seguridad

ciudadana, de este modo, se consulto las investigaciones siguientes:

Maggi (2023) a traves de su investigacion de tipo descriptivo explic el control
delictivo que realiza la Policia de Ecuador en la ciudad de Milagro los Gltimos 5 afios
en la cual se representa que ciertos patrones del crimen y comportamientos del
delincuente variaron notablemente en términos de violencia (robo armado y
homicidio) justificando el uso de modernas herramientas de software que permitan a
los cuerpos policiales una mejor gestion en la seguridad ciudadana poniendo de
ejemplo algunos sistemas informaticos usados como PredPol Skala demostrando la
necesidad del uso de recursos técnicos informaticos especializados para desarrollar y
anticiparse a hechos con probabilidades altas de ocurrir resaltando su aplicacién de

estrategias de prevencion de hechos delictivos.

Colina (2022) propuso hacer un reconocimiento de la realidad de los datos
abiertos en el Ecuador sobre delincuencia, y del proceso de mineria de datos, utilizando
herramientas de andlisis de datos como Pentaho y Orange. Siguiendo el proceso de
KDD (Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos) para desarrollar el
proceso de analisis de datos criminales y la correspondiente identificacion de patrones

relacionados con los delitos, permitiendo identificar la potencial utilidad de esta



herramienta para la exploracion y deteccion de patrones delictivos y su consecuente
beneficio en el poder de decision de organismos competentes. Esto es especialmente
relevante ante la poca disponibilidad de datos abiertos de interés social que puedan
apoyar las estrategias de prevencion de problemas sociales, permitiendo la

identificacion temprana y caracterizacion de amenazas presentes.

Oviedo (2022) analizé informacién de las denuncias de la Policia Judicial de
Guayaquil utilizando algoritmos de clasificaciobn como random forest, decision tree y
netbayes, mediante el programa KNIME. La investigacion se realizé en el marco de la
clasificacion del conocimiento y disefio de politicas de seguridad, produciendo un
diagnostico fiable de los delitos mas comunes segun la Policia de Guayaquil logrando
asi conocer los estratos de la poblacion y analizar los factores que catalizan los indices
delincuenciales dirigidos a mejorar y obtener reglas concretas para que sean analizadas
por gestores en seguridad en la creacion de estrategias para combatir la delincuencia
organizada.

Ogbobe, y Okoronkw (2021) en su investigacion titulada “Analysis of Crime
Pattern using Data Mining Techniques”, analizaron datos sobre delitos generados por
el Sistema Integrado de Informacion sobre Delitos en Tiempo Real en apoyo a las
Agencias de Aplicacion de la Ley en las jurisdicciones de dos comisarias de policia en
el sudeste de Nigeria. Esta investigacion utilizé algoritmos de clasificacion y reglas de
asociacion, con lo cual se logro identificar tendencias y patrones delictivos en dichas

jurisdicciones.

Chaure (2021) en su estudio de criminologia analizo las posibilidades de
explotacion que presentan las distintas tecnologias derivadas del desarrollo de la
inteligencia artificial (IA) en su aplicacién a las ciencias penales. En su revision
bibliogréafica enfatizo la 1A como un concepto englobante de las tecnologias se estan
utilizando para tratar de predecir ciertas caracteristicas delictivas o la ocurrencia de
delitos, asi como el riesgo de reincidencia delictiva (Machine Learning, Big Data, Data
Mining). Adicionalmente expone sobre la Policia predictiva en utilidad para las
multiples posibilidades de desarrollo, en especial el ambito juridico, otros como la

industria y los servicios financieros, y, en concreto, las ciencias penales ofrecen una



oportunidad excelente para poner a prueba algoritmos y sistemas informaticos para el

desarrollo de la sociedad.

Bhagat, y Shah (2021) llevaron a cabo un estudio que describen los principales
resultados de investigaciones que predicen el crimen. En este contexto, los autores
recomiendan el uso de algoritmos de machine learning y técnicas de visién por
computadora en agencias legales para detectar, prevenir y resolver delitos a un ritmo
mucho mas preciso y rapido, con la finalidad de ayudar a los agentes de la policia a
aliviar la carga de trabajo y a mejorar la prevencién del delito. En la investigacion,
también se realizé un andlisis del desempefio de los algoritmos de prediccion utilizados
en diferentes investigaciones para predecir el crimen, tales como: Arboles de decision,
k vecinos mas cercanos, naive bayes, regresion, maquinas de vectores de soporte y
bosque aleatorio. En dicho analisis, destaca el modelo de k vecinos mas cercanos con

un rendimiento de 0.87, naive bayes con 0.87 y maquinas de vectores de Soporte 0.84.

Mufioz (2021) llevo a cabo un analisis descriptivo y exploratorio de maltiples
fuentes de informacion en la ciudad de Medellin y expuso la necesidad de desarrollar
estrategias preventivas de vigilancia y control de los espacios publicos mediante el uso
de tecnologias de aprendizaje automatico (machine learning) para la prediccion del
crimen, integrando los resultados al desarrollo de la metodologia CRISP-DM (Proceso
estandar de la industria para la Mineria de Datos) para la construccion de modelos
predictivos aplicados en la ciudad de Medellin. El hurto a personas fue el delito
seleccionado, especificamente en la modalidad de atraco, descuido y raponazo. Dentro
de este proceso se definieron estrategias de priorizacion sobre diversos tipos de delitos,
que se podrian replicar en otras ciudades; para que el desarrollo de algoritmos de
prediccién sea confiable, es de gran importancia un adecuado registro de la

informacion y el procesamiento de los datos.

Mosquera (2021), con el objetivo de construir un modelo para predecir
modalidades de crimen y el nimero de homicidios en la ciudad de Medellin, realizd
una recopilacion de informacion sobre el estudio del crimen y las principales técnicas
de aprendizaje automatico utilizadas para la prediccion en una ciudad. A su vez, realizo

un analisis descriptivo frecuentista y espacial para ofrecer una vision de la dinamica



del crimen en Medellin. Este analisis incluyé la clasificacion de los tipos de delitos
utilizando diversas técnicas de aprendizaje automatico, como el logit multinomial, K-
vecinos mas cercanos, maquinas de vectores de soporte, bosques aleatorios y gradient
boosting. El resultado indico que el mejor modelo en términos de capacidad predictiva
fue gradient goosting, con un 74.5% de precision. Ademas, se destaco la importancia
de disponer de informacion detallada para la clasificacion de tipos de crimenes en una
ciudad, ya que los delitos no son excluyentes; es decir, la ocurrencia de un delito no

impide la ocurrencia de otro.

Segun Norouzi y Ataei (2021), en su investigacion “Application of data mining
in identifying and discovering hidden patterns of theft” analiz6 una base de datos de
102 273 registros de victimarios que cometieron el delito de hurto durante los afios
2010y 2020 en Iran, el objetivo de la investigacion fue encontrar relaciones ocultas en
la base de datos, identificar y descubrir las reglas y patrones del delito de robo, con la
finalidad de que la policia pueda predecir la ocurrencia de delitos y realizar tareas
preventivas. En dicha investigacion se utilizd técnicas de agrupamiento y reglas
relacionales. Los datos se agruparon utilizando el método ji cuadrado medio y
mediante el indice de Davis-Boldin se evalu6 los diferentes modos de agrupacién y se
obtuvieron ocho agrupaciones como el mejor nimero de agrupaciones para los datos

analizados.

Ordofiez (2020) nos presenté un modelo de machine learning basado en
maquinas de soporte vectorial para regresion ajustado para predecir el aumento o
disminucion de actos delictivos (cantidad de hurtos) en Colombiay en sus 3 principales
ciudades: Bogota, Medellin y Cali; este modelo fue validado con un dataset tomado
del sistema de informacion de la fiscalia nacional de Colombia. Los resultados de su
ejecucion con datos de las 3 ciudades tienen un comportamiento muy similar al
comportamiento nacional en general, deduciendo que las estrategias y practicas en
seguridad pueden tener resultados similares, asi se espera a futuro que el modelo pueda

predecir el comportamiento de otros tipos de delitos.

Aravindan, Anusuya, y Ashok (2020) realizaron una prediccion de la tasa de
criminalidad en sectores policiales de Nigeria mediante algoritmos de Machine



Learning a partir de las denuncias de delitos de la policia. EI procedimiento utilizo el
70 % de los datos para entrenar el modelo y el 30 % para evaluar su rendimiento. Los
algoritmos aplicados fueron: Regresion logistica, bosques aleatorios, vecinos mas
cercanos, clasificador de arboles de decision, clasificador de bosques aleatorios y
clasificador de vectores de soporte. El algoritmo que registré el mejor desempefio en
la prediccidn de la tasa de criminalidad fue el modelo de regresion logistica, el cual

logrd una precision del 0.79.

Mangara (2020) analizd informacion de delitos del 2012 al 2015 en 47
condados de Kenia, el estudio aplico técnicas de mineria de datos como: agrupamiento
k-means y algoritmo a priori con la finalidad de determinar grupos y reglas de
asociacion entre los diferentes delitos y condados de Kenia; en el estudio se determind
que los delitos decrecen a lo largo de los afios analizados observandose concentracién

de delitos en los condados con mayor poblacion.

Giraldo (2020) analiz6 39 863 registros de victimas de secuestros recopilados
por la fiscalia nacional de Colombia para predecir la tendencia de secuestros anuales
en los préximos 10 afios. La investigacion determind que el algoritmo de redes
neuronales presentd mayor precision en la prediccion que el algoritmo de maquinas de

soporte vectorial.

Licona (2018) en su analisis cuantitativo, ejecuto la recoleccién de datos
estadisticos para establecer patrones de comportamientos mediante la técnica de
mineria de datos con el fin de identificar zonas criticas y lugares con mayor
probabilidad de ocurrencia de actos delictivos examinando 5 tipos de hurtos
(automotores, motocicletas, residencias, establecimientos comerciales y entidades
financieras), ello a su vez sirvid en la caracterizacion de hurtos que ocurren en el centro
de la ciudad de Cartagena permitiendo a los ciudadanos estar informados a través de
la divulgacion del aplicativo web generado gracias al modelo matematico planteado
para que pudieran tener una base sélida para tomar decisiones relacionadas con el lugar
de vivienda, zonas a frecuentar, sectores peligrosos, entre otros aspectos que visualizan

en el portal virtual del mismo aplicativo a través de un mapa geoespacial.

Deepika y Smitha (2018) realizan un analisis delictivo de estados indios



durante los afios 2001 a 2012, en la investigacion proponen un procedimiento para
detectar la incidencia delictiva en la India utilizando metodologias de mineria de datos,
el planteamiento consta de los siguientes pasos: preprocesamiento, agrupacion,
clasificacion y visualizacion de datos. Los delitos se identifican aplicando el
procedimiento k-media, dicho procedimiento forma grupos en funcién de la similitud
de los atributos delictivos. Posteriormente clasifica los ambitos administrativos
investigados mediante los algoritmos bosque aleatorio y redes neuronales. Finalmente
logra visualizar los lugares de alta incidencia delictiva mediante la agrupacion de

marcadores de google en el mapa de la India.

Segun el Latinobarémetro el estado delictivo del Peru ha sido reflejado como
un producto de constantes vaivenes en los niveles de actos de violencia y de percepcidn
de inseguridad, estos indicadores presentan una tendencia similar tanto a nivel regional
como distrital. La OMS define la violencia como "el uso intencional de la fuerza o el
poder fisico, de hecho o como amenaza, contra uno mismo, otra persona o un grupo
0 comunidad, que cause o tenga muchas probabilidades de causar lesiones, muerte,
dafios psicoldgicos, trastornos del desarrollo o privaciones”" (OMS, 2002, pag. 3).
Complementariamente se concibe la violencia como toda accién u omision que pueda
interrumpir, impedir o retardar el desarrollo saludable de los seres humanos (Koller y
De Antony) ya sea por exposicion directa (victima) o indirecta (testigo) mientras que
autores como Galtung sostienen gque “la violencia es tan solo una arista de un conflicto
que comprende subdivisiones en lo cultural, lo estructural y lo directo, las cuales son
la afrenta evitable a las necesidades humanas y busca generar dafio; en otras
palabras, la violencia es entendida como el uso 0 amenaza de uso de la fuerza con la
finalidad de afectar la integridad fisica, moral o psicologica del otro” (Nifio, 2020,
pag. 209).

La violencia al ser un concepto de abordaje interdisciplinario puede moldearse
desde distintos puntos de vista tanto para los agentes tomadores de decisiones,
analistas, académicos, operadores de justicia, etc. Por su caracter general termina
siendo de gran utilidad para elaborar un concepto-eje capaz de responder al abordaje

de conductas delictivas como su objeto de estudio y segun su criterio metodoldgico,



institucional, etc. siendo adecuado para un andlisis claro, objetivo, exacto y operativo;
ya que no existe una definicion dnica ni universal para su aplicacion sino desde

multiples enfoques.

En medio del debate sobre la categoria "Violencia delictiva" cuyo principal
problema conceptual seria que contempla précticas que son ilegales y violentas desde
la perspectiva del sistema juridico vigente, pero no desde el punto de vista de los
actores (Isla, 2008) planteando de esta manera que para entender la violencia se debe
ver a estd interrelacionada con los procesos politicos, econémicos y culturales (similar
a la llamada violencia social) sobre los que estan asentados los funcionamientos de
otras instituciones como las cérceles, los centros juveniles, la policia y el sistema
judicial.

Los paises de América Latina y el Caribe (ALC) son considerados entre los de
mayor violencia e inseguridad a nivel mundial, estos paises presentan indicadores
como la tasa de homicidios que triplican el promedio mundial (Muggah, 2017). A pesar
de que la region de ALC ha logrado un buen desempefio econdmico y social en los
ultimos diez afios, los indicadores de inseguridad como homicidios, percepcion y
victimizacion muestran cifras muy elevadas (Banco Interamericano de Desarrollo,
2021).

La Organizacion Mundial de la Salud (OMS) considera que un pais tiene muy
alta violencia cuando la tasa de homicidios es superior a 31 porcada 100,000
habitantes, en este sentido la regidn tiene en esta categoria a los paises: El Salvador,
Jamaica, Honduras y Venezuela. De los 50 paises que registran las mas elevadas tasas
de homicidios a nivel mundial la region de ALC participa con 42, la misma
preocupante situacion se presenta con los indicadores que miden violencia familiar y

contra la mujer (Banco Interamericano de Desarrollo, 2021).

Si bien los paises ubicados en las zonas de Centroamérica y el Caribe presentan
las tasas de homicidios mas elevadas de la region, paises de América del Sur, como
Argentina, Chile, Paraguay y Perq, registran tasas de homicidios bajas, pero elevadas
tasas de robos y hurtos, es decir, altos indices en la tasa de victimizacion, se estima en

el ultimo afio que de cinco personas una fue victima de robo y de 10 robos 5 se



realizaron con violencia (Banco Interamericano de Desarrollo, 2018).

El incremento de la violencia, la presencia del crimen organizado y la aparente
incompetencia del estado para hacer frente a la incidencia criminal y la violencia se
han convertido en uno de los vitales ejes de estudio del escenario que se vive hoy en
América Latina (Dammert, 2017). El Per( no es ajeno a esta realidad, las noticias a
diario estan colmadas de robos, homicidios, feminicidios, estadisticas de seguridad
ciudadana indican que la tasa de homicidios a nivel nacional se incremento de 5.4 en
el afio 2011 a 5,8 victimas por cada 100 mil habitantes en el afio 2020, situacion mas
complicada se presenta en ciudades como Barranca, Tumbes, Huaral, Huanuco y Pisco
lugares donde los homicidios durante el afio 2020 registraron tasas de 10.8, 22.9, 9.4,
6.8 y 14.0 homicidios por cada 100,000 habitante respectivamente, ciudades que por
sus altos niveles de violencia requieren acciones focalizadas de lucha contra la

inseguridad (Comité Estadistico Interinstitucional de la Criminalidad, 2020).

Otro indicador importante de inseguridad es la victimizacion cuyo objetivo es
conocer si la poblacién de 15 y mas afios del area urbana fue victima de algin hecho
delictivo en los altimos 12 meses antes de realizada la encuesta, este indicador en el
afio 2022 resulté 22.9%, es decir 23 de cada 100 peruanos fueron victimas de algun
hecho delictivo. Realizando una comparacion frente al afio 2019 (26.6%) observamos
un decrecimiento de 3.7 puntos porcentuales (Instituto Nacional de Estadistica e
Informatica, 2022).

Respecto a los hechos delictivos efectuados a nivel nacional, el mas frecuente
es el robo de dinero, cartera o celular que durante el afio 2022 represent6 el 12.9%,
menor al 17.3% de ciudadanos que fueron victimas en al afio 2019. En referencia al
delito de estafa 3.1 % se vio afectado por este tipo de situacion durante el afio 2022, es
decir, aumento en 0.7% en comparacion del mismo periodo del afio 2019 (Instituto
Nacional de Estadistica e Informatica, 2022).

Para operativizar los indicadores de criminalidad a través de las cifras de
delitos registrados por los instrumentos mencionados se requiere cierta rigurosidad e
innovacion metodologica para sistematizar conforme a los lineamientos de la

disciplina criminoldgica y en el proceso de investigacion, clasificando segun perfiles



de los distritos analizados para aproximarse a la elaboracion de un modelo predictivo
del delito, que sea capaz de realizar un proceso de simulacion para medir y responder
ante situaciones y condiciones especificas de lo que tipificamos como ‘“distrito

inseguro”

Partimos desde la concepcién de que "la seguridad es un bien publico y el
Estado, en especial sus fuerzas de policia, deben garantizar que el acceso a la
seguridad sea justo y equitativamente distribuido™ (PNUD, 2013) revisamos Yy
evaluamos (en torno al creciente estado delictivo) las metodologias asi como las
buenas practicas que han sido empleadas por entidades que han incidido en materia de
seguridad ciudadana para resaltar que el Estado es el Unico actor que tiene la

responsabilidad de asegurar la provision de seguridad ciudadana como un bien publico.

El concepto de seguridad ciudadana se desprende de "seguridad nacional” tras
superar contextos turbulentos de transicion democratica en nuestra region, destacando
la seguridad ciudadana en un marco de respeto a los derechos humanos, se la define
como la capacidad de los Estados, en asocio con el sector privado, los particulares, la
academia y asociaciones comunitarias, vecinales y ciudadanas, de proveer y
coproducir un marco de proteccion de la vida y el patrimonio de los individuos, que
les permita a los ciudadanos convivir pacificamente, sin miedo, en aras de alcanzar

una mejor calidad de vida. (Banco Interamericano de Desarrollo, 2018).

La inseguridad diferenciada del concepto del riesgo de Ulrich Beck, como un
producto de la consciencia de peligros e inseguridades frente a procesos politicos,
econdmicos, etc. en el contexto de modernizacion con el fin de sobrevivir (Beck,
2002), en dicho céalculo del riesgo para su anticipacion se resalta el ambito reflexivo
del concepto ya que es generado por nosotros mismos al percibir como propia la
amenaza desde un proceso cognitivo dentro del plano intersubjetivo, mientras que el
término de “inseguridad” (surge desde la nocion anglosajona de “miedo al crimen”)
hacia determinados grupos sociales, al llegar a ser un problema publico en especial por
tratarse de una amenaza a la integridad fisica sin motivo especifico, de esta forma se
delimita la clara division entre “nosotros” (potencial victima) y un “otros” (persona

amenazante).



Sin embargo en el contexto de la puesta en marcha de politicas publicas para
la lucha contra los crecientes indices de criminalidad e inseguridad, el Estado se ha
visto superado por la dinamica actual del fenémeno delictivo producto de su deficiente
respuesta para controlar el nivel de criminalidad hasta la gestion de informacion en
materia de seguridad ciudadana dada la carencia o insuficiencia de estudios
estadisticos que emplean recursos tecnolégicos como algoritmos vinculados a la
inteligencia artificial que permiten establecer estrategias de accidén que van desde
almacenar datos, operativizar gran cantidad de informacién, aplicar métodos
predictivos con significativos niveles de precision y visualizacion de resultados en
mapas tematicos a nivel de distritos elaborados en base a SIG (Sistemas de
Informacion Geografica), resaltando la urgencia de promover la basqueda de enfoques
innovadores utilizando software estadisticos y otros programas relacionados al analisis

de datos.

Entre uno de estos enfoques esta el andlisis predictivo, una parte de la Data
Mining (mineria de datos) cuyo fin es extraer informacion almacenada en los datos y
utilizarla para hallar patrones de comportamiento utilizables en circunstancias con
probabilidades de ocurrir a lo largo del tiempo. En este proceso se emplea el
aprendizaje automatico (Machine Learning), procesos estadisticos y bases de datos.

Machine Learning definida por Maggi (2023) como el ‘“campo de
investigacion que brinda a las computadoras la capacidad de aprender sin
programacion explicita. Primordialmente se usa para simplificar problemas que
necesitan muchos ajustes de forma manual o extensas listas de requisitos, y para que
la informacion sea obtenida, estd sobre problemas complicados y con grandes
cantidades de datos . (Maggi, 2023, pag. 33)

Particularmente este mecanismo responde al problema de clasificacion
supervisada del analisis predictivo utilizando datos a través de algoritmos
computacionales para realizar acciones como clasificar la informacion en diferentes
categorias obteniendo resultados 6ptimos en el descubrimiento de patrones en el
comportamiento de hechos delictivos. Ejecutado el algoritmo de Machine Learning, el

modelo toma una entrada “A” de un conjunto de datos y produce una salida “B”, el

10



modelo AB se fija en la fase de entrenamiento. De esta forma los modelos predictivos
se utilizan para predecir qué haran las personas en una situacion determinada, por
ejemplo, si cambiaran sus habitos o si compraran un producto o servicio en particular.
Los datos de una persona se introducen en el modelo y se obtiene una clasificacion que
indica la probabilidad de que el modelo investigue la situacion (Maggi, 2023).

Dentro de esta linea de Analisis predictivo del crimen, también se encuentra el
Big Data que imita el modus operandi de otros modelos predictivos de software
basadas en la busqueda de correlacion y patrones en base a la probabilidad permitiendo
optimizar la capacidad de los dispositivos digitales para poder procesar, almacenar
grandes volimenes de datos y ejecutar instrucciones dictadas de forma automaética con
el fin de obtener nueva informacion tras haber producido una salida (output) tomando
previamente una entrada (input) de un conjunto de datos generando asi una mayor
necesidad de técnicas analiticas, algoritmos, enfoques sofisticados para las

investigaciones estadisticas empleadas en la lucha contra el crimen.

En los informes de diagnostico de criminalidad de un pais se busca realizar
analisis delictivos con informacion histérica fiable para el seguimiento de la evolucion
de la frecuencia de delitos y asi dar cuenta de las variaciones de niveles delictivos en
las diferentes regiones del pais con la finalidad de justificar una intervencion policial
focalizada ajustandose a las necesidades que presenta un determinado distrito segun
su estado delictivo (Hot Spot Policing), sin embargo para una mejor intervencion se
necesita un modelo eficiente de prediccion delictiva para estimar su situacién futura y
clasificacion como inseguros o seguros, con la finalidad de realizar intervenciones

diferenciadas en los distritos investigados.

Las cifras numéricas registradas como namero de homicidios al afio, tasa de
victimizacion tradicionalmente han representado los indicadores privilegiados de la
violencia y la inseguridad en términos generales asi como fuentes de informacion para
la generacion de incidencia con la expectativa de contribuir en las politicas publicas
intersectoriales, por ello, mediante la mineria de datos se pueden desarrollar mas
funcionalidades para la generacion de un modelo capaz de establecer una clasificacion

de distritos inseguros al crimen.
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Revisando la aplicacion de la nocion de “seguridad” hacia el ambito territorial
incluimos analizar las encuestas de sentimientos de inseguridad en la cual se formula
al encuestado la posibilidad de ser victima de un robo en su zona de residencia,
adicional a ello podemos rescatar de las teorias ecoldgicas de prevencion del delito el
concepto de “entornos seguros” planteado desde la corriente de Crime Prevention
Through Environmental Design (Prevencion del Crimen mediante disefio ambiental),
segun autores como Crowe, sostiene que desde el disefio del ambiente se puede generar
una disminucién de la oportunidad en la concrecién de delitos a través de la
modificacion del espacio fisico fortaleciendo 4 aspectos: vigilancia natural, acceso
natural del espacio, refuerzo territorial y el mantenimiento-cuidado del espacio fisico
enfocado en la estrategia de producir efectos disuasivos en la conducta delictiva e

impedir cualquier potencial actividad delictiva.

Exploramos un antecedente retratado con el concepto de “barrio inseguro”, el
cual no se pudo establecer un consenso en su definicion ya que los autores consideran
combinar diversas variables personales sociodemograficas (edad, género) incluyendo
otras que van desde las relaciones sociales, presencia del estado, desorden fisico,
existencia de pandillas delictivas, etc. estableciendo modelos los cuales no se les podia
circunscribir a determinados territorios una diferente frecuencia de delitos. En sintesis,
se trataria de la percepcion del problema del delito presente en la ciudad, que incluye
también a la forma, textura y salud atribuible a las estructuras sociales y politicas de la
urbe que termina constituyéndose en una amenaza a la integridad fisica, a la propiedad
privada 0 a que otras personas cercanas puedan sufrir similar experiencia (Nufiez &
Tocornal, 2012).

Tras ver el problema de consenso sobre la especificidad y formas de medicion
de la percepcion de seguridad para territorios; en la presente investigacion se opto por
operativizar la definicion de “Distrito inseguro” considerando las variables que
expresan su medicion operacional: Numero de efectivos de la PNP, numero de
efectivos de serenazgo, muertes violentas asociadas a hechos delictivos dolosos,
denuncias de delitos y faltas registradas por la PNP, ultimo distrito de residencia del
interno, y numero de habitantes del distrito, data estadistica oficial consolidada del
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2020 proveniente de entidades como SIDPOL (Sistema de denuncias policiales de la

Policia Nacional del Pert) y el INPE.

La presente investigacion se realiza a través del disefio no experimental,
transeccional y descriptivo. Emplea informacion estadistica oficial, proveniente de
censos encuestas y registros administrativos, desagregada a nivel distrital. El estudio
tiene como objetivos identificar patrones delictivos y predecir el estado delictivo de
los distritos del Perd mediante la aplicacion de algoritmos de mineria de datos; otro de
los objetivos de la investigacion es construir un ranking para identificar distritos
inseguros y finalmente obtener la distribucion espacial de la actividad delictiva a nivel
distrital. Los resultados de la investigacion son de mucha importancia a nivel de
gobierno nacional y subnacional debido a que ayudara a tomar decisiones, planificar,

orientar politicas y priorizar la ejecucion de actividades en el sector interior.

A continuacidn, se presenta una breve descripcién teorica de las técnicas
empleadas para determinar el modelo de mejor precision para predecir el estado

delictivo de los distritos.
Arboles de Decision

Barrientos, Cruz, y Acosta (2009) refieren que arboles de
decision es una de las técnicas de aprendizaje supervisado no
paramétrico, que se utiliza para la prediccién, también se utiliza en el
campo de la inteligencia artificial, donde se construyen diagramas de
construccion logica a partir de bases de datos, muy similares a los
sistemas predictivos. Fineberg (1980) afirma que los &rboles de
decision se basan en reglas que se utilizan para representar y clasificar
un conjunto recurrente de condiciones para resolver un problema. Tiene
una estructura de arbol jerarquica, que consta de un nodo raiz, ramas,
nodos internos y nodos hoja. Al igual que con otros modelos de
aprendizaje supervisado, las predicciones se realizan en funcién de un
conjunto de variables de caracteristicas y un umbral predeterminado,
cuando se trata de arboles de decision, se pueden usar maultiples

umbrales; sin embargo, se debe tener en consideracion el nivel de
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impureza de la conformacion de los nodos mediante el calculo de la
entropia y el indice de gini. Esta técnica tiene una representacion
intuitiva, los resultados se pueden expresar mediante reglas, son

robustos a los outliers y son faciles de ser estimados.

Un éarbol de decisién particiona el espacio de variables
predictoras en un conjunto de hiper-rectangulos y en cada uno de ellos
ajusta un modelo sencillo, generalmente una constante. Es decir, y = c,
donde y es la variable respuesta. La estimacién de un arbol de decision
se basa en 4 elementos: un conjunto de preguntas binarias, el método
usado para particionar los nodos, la estrategia requerida para particionar
los nodos y la asignacion de cada nodo terminal a una clase de la

variable respuesta.

Coeficiente de gini: El indice de gini es la probabilidad de no
clasificar correctamente cuando las variables se eligen al azar. El indice
de gini tiende a favorecer particiones mas grandes y, por lo tanto, es

computacionalmente intensivo.
J
i6(6) = ) pGIO[L = (o)
j=1

i) =1—-X]_,p(|0?)

Coeficiente de entropia: La entropia es un método utilizado para
dividir un arbol de decisidn en subconjuntos mas pequefios; al dividir el
arbol, actia como un umbral para los nodos del arbol. La entropia es una
medida de la impureza de un conjunto de datos. La entropia es la suma
de la probabilidad de ocurrencia de un valor multiplicada por el logaritmo
en base dos de esa probabilidad. Dado que las probabilidades caen en el
rango de O a 1, el valor agregado siempre es negativo, por lo que debe

multiplicarse por -1.
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Naive Bayes

En el aprendizaje automatico, la clasificacion Naive Bayes es
un algoritmo sencillo y potente para la tarea de clasificacion. El
clasificador Naive Bayes se basa en la aplicacion del teorema de Bayes
con un supuesto de fuerte independencia entre las caracteristicas. Los
modelos de Naive Bayes también se conocen como Bayes simple o

Bayes independiente.

El clasificador naive bayes utiliza el teorema de Bayes para
predecir las probabilidades de pertenencia a cada clase, como la
probabilidad de que un registro o punto de datos determinado
pertenezca a una clase concreta. La clase con la probabilidad mas alta
se considera la mas probable. Esto también se conoce como Maximo A
Posteriori (MAP).

Caracteristicas:

e Busca modelar la relacién probabilistica entre atributos y
clases (Seguro/inseguro valores 0 y 1).

e Asume una distribucion conjunta entre X y Y.

¢ Tiene atributos independientes dado la clase

¢ Dado un record con atributos (D,, D,, ..., D,,), el objetivo es

predecir la clase H. (seguro / inseguro)
Estimacion:

Bassett, y Deride (2018) menciona que el estimador MAP elige
la clase con la probabilidad posterior méas alta. Para la clasificacién

binaria, se trata simplemente de la probabilidad posterior positiva.

La regla de Bayes para este problema es de la forma:
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P(D|H) = P(H)
P(D)

P(H|D) =

Donde P(H|D) es la "probabilidad posterior”, es decir, la
probabilidad de la hipdtesis H para los datos dados D. P(D|H) es la
probabilidad de los datos D dada la hipotesis H es verdadera. P(H) es
la probabilidad previa de que H sea verdadera independientemente de
los datos. P(D) es la probabilidad de los datos independientemente de

la hipétesis.
El MAP para una hipotesis con 2 eventos H y D es:
MAP(H) = max P(H|D)

P(D|H) = P(H)
P(D)

MAP(H) = max

MAP(H) = max P(D|H) * P(H)

P (D) es la probabilidad de evidencia. Se utiliza para normalizar
el resultado. Sigue siendo la misma, por lo que eliminarla no afectaria
al resultado. El clasificador Naive Bayes asume que todas las
caracteristicas no estan relacionadas entre si. La presencia o ausencia
de una caracteristica no influye en la presencia o ausencia de cualquier
otra caracteristica. En los conjuntos de datos del mundo real,
comprobamos una hipotesis a partir de multiples pruebas sobre
caracteristicas. Por tanto, los célculos se complican bastante. Para
simplificar el trabajo, se utiliza el enfoque de la independencia de rasgos
para desacoplar las pruebas mdultiples y tratar cada una como

independiente.
Maquinas de Vectores Soporte (SVM)

Boser (1992) afirma que las maquinas de vectores soporte son
algoritmos de aprendizaje automatico que se utilizan con fines de
clasificacion y regresion. Las SVM son uno de los algoritmos de

aprendizaje automatico méas potentes para la clasificacion, la regresion
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y la deteccion de valores atipicos. Un clasificador SVM construye un
modelo que asigna nuevos puntos de datos a una de las categorias dadas.
Por lo tanto, puede considerarse como un clasificador lineal binario no

probabilistico.

Un hiperplano es un limite de decision que separa un conjunto
dado de puntos de datos con diferentes etiquetas de clase. El clasificador
SV M separa los puntos de datos utilizando un hiperplano con la maxima
cantidad de margen. Este hiperplano se conoce como hiperplano de
margen maximo y el clasificador lineal que define se conoce como

clasificador de margen maximo.

Los vectores soporte son los puntos de datos de muestra mas
cercanos al hiperplano. Estos puntos de datos definiran mejor la linea

de separacién o el hiperplano calculando los margenes.

Un margen es una distancia de separacion entre las dos lineas
sobre los puntos de datos mas cercanos. Se calcula como la distancia
perpendicular de la linea a los vectores de apoyo o puntos de datos mas
cercanos. En SVM, tratamos de maximizar esta brecha de separacion

para obtener el maximo margen.

Cada punto de entrenamiento x; € R? pertenece a alguna de dos
clases y se le ha dado una etiqueta y; e {—1,1}para i =1,2,...,1
(Fletcher, 2009). En la mayoria de los casos, la bldsqueda de un
hiperplano adecuado en un espacio de entrada es demasiado restrictivo
para ser de uso practico. Una solucion a esta situacién es mapear el
espacio de entrada en un espacio de caracteristicas de una dimensién
mayor y buscar el hiperplano optimo alli. Deseamos encontrar el

hiperplano.
wx+b=0
Agregamos una restriccion al problema

yilwx; +b) =1
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El problema del hiperplano 6ptimo es entonces redefinido como

la solucion al problema
min%wtw ;sujetoa: y;(wx; +b) —1=0
w

Buscando el hiperplano oOptimo, que puede ser resuelto

construyendo un Lagrangiano y transformandolo en el dual
— I I . H . —
max Lp = X @i + Xij=qj=1 QiY;y;xiX; ; sujeto a: w =
I I —
i=1 @YXy, Xi=1 4y =0

Donde a = (ay,...,a;) es un vector de multiplicadores de

Lagrange positivos.
K Vecinos Mas Cercanos

Es un algoritmo no paramétrico utilizado para tareas de
clasificacion y regresion. No paramétrico significa que no es necesario
asumir la distribucién de los datos. Por lo tanto, KNN (Fix & Hodges,
1951) requiere ninguna suposicion subyacente. Tanto en tareas de
clasificacion como de regresion, la entrada consiste en los k ejemplos
de entrenamiento mas cercanos en el espacio de caracteristicas. El
resultado depende de si KNN se utiliza con fines de clasificacién o de

regresion

Beckmann, Ebecken, y Pires (2015) refiere que en la
clasificacion KNN, el resultado es la pertenencia a una clase. El punto
de datos dado se clasifica en funcion del tipo mayoritario de sus
vecinos. El punto de datos se asigna a la clase mas frecuente entre sus
k vecinos mas cercanos. Normalmente, k es un nimero entero positivo
pequefio. Si k=1, el punto de datos se asigna simplemente a la clase de

ese Unico vecino mas cercano.

En la regresion KNN, el resultado es simplemente un valor de
propiedad del objeto. Este valor es la media de los valores de los k

VEeCcinos mas cercanos.
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KNN es un tipo de aprendizaje basado en instancias o
aprendizaje perezoso. Aprendizaje perezoso significa que no requiere
ningun punto de datos de entrenamiento para la generacion del modelo.
Todos los datos de entrenamiento se utilizaran en la fase de prueba. Esto
hace que la formacion sea més rapida y las pruebas més lentas y
costosas. Por tanto, la fase de prueba requiere mas tiempo y recursos de

memoria.

En KNN, los vecinos se toman de un conjunto de objetos de los
que se conoce la clase o el valor de la propiedad del objeto. Esto puede
considerarse como el conjunto de entrenamiento para el algoritmo
KNN, aunque no se requiere un paso de entrenamiento explicito. Tanto
en el algoritmo KNN de clasificacién como en el de regresion, podemos
asignar un peso a las contribuciones de los vecinos. Asi, los vecinos

mas cercanos contribuyen mas a la media que los més lejanos.

Para clasificar cada muestra del conjunto de prueba, hay que

realizar las siguientes operaciones en orden:

e Calcular la distancia a cada una de las muestras del conjunto
de entrenamiento.

e Seleccionar k muestras del conjunto de entrenamiento con
la distancia minima a ellas.

e La clase de la muestra de prueba sera la clase mas frecuente

entre esos k vecinos mas cercanos.

El metodo se adapta con bastante facilidad al problema de la
regresion: en el paso 3, no devuelve la clase, sino el nimero: una media

(o mediana) de la variable objetivo entre los vecinos.

La calidad de la clasificacion/regresion con KNN depende de

varios parametros:

e El nlimero de vecinos k.

e La medida de distancia entre las muestras (las mas comunes
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son las distancias Hamming, Euclidiana, coseno Yy
Minkowski). Tenga en cuenta que la mayoria de estas
métricas requieren que los datos estén escalados.

e Pesos de los vecinos (cada vecino puede aportar distintos

Pesos).

Respecto a la justificacion tedrica de la investigacion, de
acuerdo con la revision de bibliografia en el contexto nacional e
internacional se ha podido evidenciar que mediante la aplicacion de
técnicas de mineria de datos es posible generar un modelo eficiente de
prediccion delictiva para estimar la situacion futura de los distritos,
encontrar patrones, tendencias o reglas de clasificacion; contando con
dicha informacién las instituciones competentes podran realizar

intervenciones focalizadas y diferenciadas en distritos inseguros.

Asi mismo, uno de los objetivos de la investigacion es la
construccion de un ranking que permita identificar los distritos mas
inseguros, desde el punto de vista de la justificacion préactica, la presente
investigacion contribuira a una adecuada focalizacion de la actividad
delictivas en el Peru, dicha focalizacion permite establecer niveles de
inseguridad en los distritos lo cual facilitara, a nivel de gobierno
nacional y sub nacional la planificacion, la orientacion de politicas
publicas de seguridad ciudadana, la toma de decisiones en el sector
interior y la realizacion de una mejor asignacion de recursos

presupuestales para enfrentar la inseguridad en el pais.

Considerando una justificacion desde la percepcion social, la
presente investigacion beneficia a la poblacion por que a través de una
adecuada clasificacion e identificacion de patrones delictivos a nivel de
distritos las instituciones competentes podra ejecutar con mejor criterio
sus politicas, estrategias, programas y actividades para enfrentar la

inseguridad, situacién que impactara directamente en la poblacion que

20



gozara de una mejor convivencia pacifica y disminucion de la violencia

en las vias y espacios publicos.

Adicionalmente la investigacion brinda un importante aporte
metodologico al andlisis de datos de seguridad ciudadana considerando
que aplica técnicas de mineria de datos como algoritmos de aprendizaje
supervisados de clasificacion para predecir el estado delictivo de los
distritos del Perd. Asi mismo, es relevante el aporte metodoldgico en la
aplicacion de técnicas GIS en informacion de inseguridad ciudadana, lo
cual permitira elaborar mapas tematicos que muestren una clara
visualizacion del comportamiento de las variables investigadas en una
representacion geografica del Per( a nivel distrital. Estas metodologias
podran ser replicadas en los proximos afios para realizar un seguimiento

de las tendencias de los indicadores delictivos a nivel distrital.

Dentro de un marco analitico general que nos permite moldear
multiples relaciones existentes en torno a las diferentes variables de
nuestro tema de investigacion, y reforzando el establecimiento del
modelo predictivo consideramos la implementacion de modelos
multivariantes con el fin de realizar andlisis descriptivos y de
frecuencias para las variables del estudio junto con procesos
comparativos mediante softwares estadisticos para establecer la
relacion predictiva entre las variables, tras un respectivo tratamiento de

data realizado a nivel multidimensional.

Segin Meneses (2019, pag. 22) podemos definir el analisis
multivariante como el conjunto de técnicas estadisticas que tienen
como objetivo analizar e interpretar las relaciones entre distintas
variables de manera simultanea, mediante la construccion de modelos
estadisticos complejos que permiten distinguir la contribucion
independiente de cada una de ellas en el sistema de relaciones y, de
este modo, describir, explicar o predecir los fendmenos que son objeto

de interés para la investigacion.

21



Considerando las diversas técnicas multivariantes y con el fin
de analizar relaciones de interdependencia para describir la estructura

de los datos elegimos utilizar las siguientes:

o El andlisis de componentes principales, en medio de la
identificacion grupos de caracteristicas similares de las
diversas variables del estudio, reduciendo la complejidad de
los datos a través de la obtencion de un conjunto limitado
de factores que permitiria representar eficientemente la
variabilidad en las caracteristicas de los individuos, de esta
forma, conservando el maximo de la informacién recogida
originalmente en las variables involucradas.

eEl escalamiento multidimensional en medio de la
identificacion de grupos de objetos similares a partir de las
valoraciones proporcionadas por los participantes de la
investigacion de acuerdo con sus percepciones de similitud

aplicado tanto en variables cuantitativas como cualitativas.

A modo de complemento en el estudio de las relaciones de
interdependencia también se emplea el analisis de conglomerados o
analisis claster para identificar grupos de individuos de caracteristicas
similares pudiendo ser aplicada a variables tanto cuantitativas como

cualitativas.

Al implementar el analisis de escalamiento multidimensional
(AEM) esta metodologia nos permite determinar el ndmero de
dimensiones que mejor representa los datos ya que coadyuva en el

desarrollo del modelo de referenciacion de este estudio.

A su vez, con el fin de complementar el analisis con un nivel de
visualizacion geografica distrital que represente cartograficamente la
interrelacion de las variables del estudio para el modelo predictivo,
optamos por el uso de un Sistema de Informacion Geografica (SIG).
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La configuracion espacial del territorio resulta fundamental ya
que la implementacion de los SIG apoya en la toma de decisiones del
ambito de las ciencias politicas, en investigacion en salud publica,
incluyendo en criminologia ya que los analisis de patrones que
interrelacionan fendmenos sociales, econdmicos o ambientales con
ocurrencias de delitos cuentan con una larga tradicion en el uso del
componente geografico. Del Bosque (2012) sefiala que la perspectiva
geografica afecta de forma muy decisiva en los comportamientos de los
individuos y de los grupos que lo habitan, observando que las técnicas
geoespaciales de modelado, analisis y representacién de datos
georreferenciados favorecen la comprension de las variables
involucradas en las relaciones de los individuos configurados por
caracteristicas similares segin pertenencia territorial, objeto e
interdependencia describiendo asi la variabilidad de la situacion
analizada en intensidad y magnitud para la construccion de dicho

modelo.

Con las técnicas del SIG nos remitimos, segin Victor Olaya
(2014, pag. 7), a los «sistemas de informacion disefiado para trabajar
con datos referenciados mediante coordenadas espaciales o
geograficas. En otras palabras, un SIG es tanto un sistema de base de
datos con capacidades especificas para datos georreferenciados, como
un conjunto de operaciones para trabajar con esos datos. En cierto

modo, un SIG es un mapa de orden superior.

En torno a nuestro estudio podemos concebir al SIG como un
elemento integrador de informacion geografica, de tecnologias, de
personas, de procesos y de conceptos de ciencias de geomatica
establecidos en una serie de subsistemas interrelacionados para las
operaciones de entrada y salida de informacion, visualizacion vy
creacion cartogréafica y analisis de datos geograficos optimizando asi su

gestion mediante herramientas informaticas.
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La problemética de la presente investigacion es la inseguridad,
Muggah (2017) sefiala que en las estadisticas mundiales de criminalidad
los paises de ALC presentan un grave problema de inseguridad, son
considerados los paises con mayor inseguridad y violencia del mundo,
la tasa de homicidios de esta region es el triple que la tasa mundial, 8
de los 10 paises con mayor violencia a nivel mundial, sin considerar
zonas de guerra, se encuentran en ALC, mas de 40 de un total de 50
ciudades mas peligrosas del mundo se encuentran en esta region, los
ciudadanos de ALC también registran una alta percepcion de
inseguridad.

En el Perd la tasa de homicidios aumento de 5.4 en el afio 2011
a 7.8 homicidios por cada 100,000 habitantes en el afio 2017, situacion
méas complicada se presenta en ciudades como Tambopata, Tumbes,
Pisco, Provincia Constitucional del Callao y Barranca lugares donde los
homicidios durante el afio 2020 registraron tasas de 16.4, 15.8, 12.1,
12.0 y 11.9 homicidios por cada 100,000 habitante respectivamente,
ciudades que por sus altos niveles de violencia requieren acciones
focalizadas de lucha contra la inseguridad (Comité Estadistico
Interinstitucional de la Criminalidad [CEIC], 2023).

Segun el Instituto Nacional de Estadistica e Informatica (INEI)
en los resultados obtenidos mediante la Encuesta Nacional de Hogares
(ENAHO), en el Mddulo de Gobernabilidad, Democracia Yy
Transparencia de diciembre 2022 - mayo 2023, revela que el 55% de la
poblacién peruana mayores de 18 afios de edad considera a la
corrupcion como el principal problema del pais, seguido de la
delincuencia (INEI, 2023). Otro estudio que sefiala que la seguridad
ciudadana en el Perl se encuentra en serios problemas es la encuesta
“Barometro de las Américas” dicha publicacion indica que, en la
encuesta realizada en veinte paises de la region, el Peru se ubica en el

primer lugar, con mayor tasa de victimizacion, al registrar 35.8% de la
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poblacion afectada por algin hecho delictivo, seguido de México con
32.9%, Argentina 31.1%, Uruguay 29.3%, entre otros (Carrion, Zarate,
Boidi, & Zechmeister, 2020). Dicho problema es de gran relevancia
para el gobierno actual y frente a esta situacion el Poder Ejecutivo ha
considerado entre los lineamientos prioritarios de la Politica General de

Gobierno es “mejorar la seguridad ciudadana” (Decreto Supremos N°

056, 2018).

En este sentido, considerando que la seguridad ciudadana es un
problema multidimensional y generalizado en el ambito nacional se
requiere focalizar las intervenciones del Ministerio del Interior en
distritos cuyo estado delictivo es critico, en esa misma linea, el presente
estudio plantea realizar un andlisis de informacion estadistica de
seguridad ciudadana del Peru que permita priorizar los distritos que se
encuentran en un estado delictivo critico y de esta manera abordar con

mejor criterio la inseguridad ciudadana en nuestro pais.

La investigacion plantea responder a la pregunta ¢Cual es el
mejor modelo de aprendizaje supervisado de clasificacion para predecir
el estado delictivo de los distritos del Per? En este sentido, el estudio
considerara toda la informacion oficial disponible a nivel distrital
elaborada por instituciones vinculadas a la seguridad ciudadana como
son: Instituto Nacional de Estadistica e Informética, Instituto Nacional
Penitenciario, Policia Nacional del Peri y Comité Estadistico
Institucional de la Criminalidad; dichas instituciones generan
informacidn estadistica de la cual se investigaréa las variables siguientes:
homicidios, victimizacion, denuncias de delitos, personas privadas de
la libertad segun distrito de procedencia, policias que laboran en
comisarias y efectivos que brindan servicio de serenazgo. Dichas
variables seran analizadas en forma conjunta con el objetivo de
identificar patrones delictivos y predecir el estado delictivo de los

distritos del Perd utilizando algoritmos de mineria de datos,
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posteriormente, se construird un ranking para identificar distritos
inseguros y finalmente mediante el uso de un sistema de informacion
geografica se obtendra la distribucion espacial de la actividad delictiva

de los distritos del Per.

De esta manera se obtendra informacion importante a nivel
nacional y subnacional que sera de utilidad para que el Ministerio del
Interior ejecute con mejor criterio sus politicas, estrategias, programas
y actividades para enfrentar la inseguridad, situacion que impactara
directamente en la poblacién que gozard de una mejor convivencia
pacifica y disminucion de la violencia en las vias y espacios publicos

del pais.

En el marco de la conceptualizacion y operacionalizacion de
variables la actividad delictiva es un conjunto de acciones relacionadas
a hechos penados por la ley y asociados al crimen y a la violencia.
Galindo (2007) sostiene que es la consecuencia de un conjunto de
factores que incluyen tanto condiciones econémicas y sociales como

factores demograficos, psicoldgicos y de respeto e imposicién de la ley.

La actividad delictiva utiliza 4 dimensiones: 1) Actores, 2)
Delitos/Faltas, 3) Rehabilitacion y 4) Poblacion.

Sus indicadores son:

e NUmero de efectivos de la PNP

¢ NUmero de efectivos de serenazgo

e Muertes violentas asociadas a hechos delictivos dolosos
¢ Denuncias de delitos y faltas registradas por la PNP

e Ultimo distrito de residencia del interno

e NUmero de habitantes del distrito

El estado delictivo, describe la situacion de los territorios
estudiados y nos ayudara a clasificarlos en funcion a la dindmica

espacial del delito desarrollado segun las variables seleccionadas de
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inseguridad, crimen y violencia. Es decir, es la clasificacion de los
distritos de acuerdo con la inseguridad frente al crimen y a la violencia.
El estado delictivo utiliza una dimension, la inseguridad y cuyo

indicador es distrito inseguro al crimen y a la violencia.

La hipotesis general que se debe comprobar en la presente
investigacion es: La prediccion del estado delictivo de los distritos del
Per( se realizara mediante la aplicacion de algoritmos de aprendizaje
supervisados de clasificacion; asi mismo se plantea las hipotesis

especificas siguientes:

elLa identificacion de patrones delictivos se realizara
empleando algoritmos de mineria de datos.

eLa identificacion de grupos homogéneos de distritos se
efectuara aplicando técnicas de agrupamiento.

e La visualizacion de la distribucion espacial de la actividad
delictiva en los distritos del Peru se efectuara empleando un

sistema de informacién geogréfica.

La investigacién plantea como objetivo general predecir el
estado delictivo de los distritos del Pert aplicando algoritmos de
aprendizaje supervisados de clasificacion y considera los objetivos

especificos siguientes:

e Comparar los resultados de los modelos de prediccion
propuestos en base a indicadores de clasificacion.

e Identificar patrones delictivos de los distritos del Peru
mediante algoritmos de mineria de datos.

e Visualizar la distribucion espacial de la actividad delictiva
en los distritos del Pera.

eElaborar un ranking de los distritos del Perd segun su

actividad delictiva.
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Metodologia

Tipo de Disefio de Investigacion

1.1.

1.2.

En relacion con la metodologia de este estudio, es de tipo
descriptivo y posee un disefio no experimental transversal. La
naturaleza descriptiva del estudio se manifestd al explorar y
reconocer las caracteristicas y distribucion de las variables
investigadas, identificar patrones delictivos, agrupar distritos con
caracteristicas similares y categorizar los distritos segun las
particularidades de sus actividades delictivas. El disefio no
experimental se justifica porque se examinaron variables
relacionadas con la seguridad ciudadana en su entorno real, sin hacer
variaciones intencionadas para observar sus efectos en otras variables.
Se denomina transversal ya que se recolectd informacién sobre
actividades delictivas en distintos distritos del Perd durante un afio

especifico.
Poblacion y Muestra

La poblacion esta constituida por 1754 distritos (Anexo 01).
Es importante precisar que el nimero total de distritos a nivel nacional
en el aflo 2020 fue de 1874, se excluy6 120 distritos debido a que no

cuentan con informacion en materia de seguridad ciudadana.
Técnicas e Instrumentos de Investigacion

Para la construccion del estado del arte, se llevd a cabo un
analisis documental, utilizando métodos inductivos y deductivos en
textos, articulos cientificos y trabajos de investigacion relacionados
con el tema. En cuanto a la recopilacion y a la integracion de datos, se
utilizo informacion estadistica relacionada a seguridad ciudadana del
afio 2020, informacién de libre disposicién en las paginas web de las

instituciones encargadas de generarla.

Las fuentes de informacion oficiales consultadas son las
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siguientes: Sistema de Informacién de Unidades Policiales (SIUP) del
Ministerio del Interior, Sistema de Denuncias Policiales (SIDPOL) de
la Policia Nacional del Perd, Instituto Nacional Penitenciario (INPE),
Comité Estadistico Institucional de la Criminalidad (CEIC) e Instituto

Nacional de Estadistica e informética (INEI).

Respecto al procesamiento de la informacién, primero,
seleccionamos las variables de estudio y se realizo la limpieza de
datos. Luego, se efectud el analisis exploratorio de dichas variables,
es decir, se aplico técnicas estadisticas para describir la distribucion,
variabilidad, patrones, tendencias, valores atipicos y relacion entre
variables e identificar sus caracteristicas. Posteriormente, se
transformd los atributos utilizando el andlisis de escalamiento
multidimensional (AEM), generando coordenadas sintéticas a partir
de los datos ya escalados. Luego se redujo la dimensionalidad de la

base datos mediante el analisis de componentes principales (ACP).

En una segunda fase, agrupamos los distritos basandonos en
sus similitudes en cuanto a caracteristicas delictivas. Utilizamos el
analisis cluster sobre las proyecciones resultantes del AEM y ACP.
Gracias a esto, generamos dos nuevas variables que enriquecieron la
base de datos. Luego, aplicamos algoritmos como arboles de decision,
naive bayes, k-vecino mas cercano y maquinas de vectores soporte
para identificar el modelo mas preciso en la prediccion del estado

delictivo de los distritos.

Después, elaboramos un ranking con la finalidad de
determinar un orden correlativo de los distritos en base a su actividad
delictiva. Finalmente, empleamos un sistema de informacion
geografica para representar la distribucion espacial del crimen en los
distritos peruanos. El anélisis estadistico se llevd a cabo utilizando los

lenguajes de programacion R y Python.
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Resultados

Para evidenciar el objetivo especifico 1, identificar patrones delictivos de los
distritos del Per( mediante algoritmos de mineria de datos, se proceso la informacién
en lenguajes de programacion R y Python, con la finalidad de descubrir el
conocimiento de la base de datos. La base de datos esta compuesta por 1,754
observaciones (distritos) y 7 variables, respecto a las variables 6 son cuantitativas
(todas de escala de razon) y 01 cualitativa (de escala nominal), es importante precisar

que la base de datos no registra datos faltantes.

Respecto a la variable “Inseguro”, es la variable que se va a predecir, tiene
como definicion aquellos distritos que son inseguros al crimen y a la violencia; el total
de registros es de 1,754 distritos, donde 120 son considerados distritos inseguros, los
cuales representan el 7%y 1,634 considerados distritos no inseguros con un porcentaje
del 93%.

Analisis Exploratorio por Variable

A. Variable “muertes violentas asociadas a hechos delictivos

dolosos”

En la figura 1 se observa la distribucion de la variable, con
una mediana en cero muertes. El pico de la distribucion nos
representa los valores mas comunes, es decir, la concentracion de los
distritos se presenta en el primer decil (de 0 a 3 muertes) ya que hay
mayor frecuencia de distritos en los primeros valores de la variable,
situacién que origina que la distribucion de la variable muertes sea
sesgada a la derecha. Como se aprecia en la Figura 1, el promedio de
la variable muertes es de 1.08, ademas, se aprecia en la grafica que
los datos de la variable son dispersos, presentan una desviacion’
estandar de alrededor 4 muertes, la cantidad minima de muertes es

de 0 y la méaxima de 80 muertes.
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Figura 1. Distribucion de la variable muertes violentas asociadas

a hechos delictivos dolosos 2020.
Nota: Elaboracion propia

Segln la Figura 2, la variable “Muertes violentas asociadas
ahechos delictivos dolosos”, tiene una alta concentracion de distritos
en los primeros valores de la variable originando que dichos valores
se acumulen en la parte inferior de la grafica, en este sentido la
grafica muestra una asimetria hacia la derecha. También se aprecia
una alta proporcion de valores atipicos, graficamente representados
en los puntos negros del diagrama de cajas, la caja esta conformada

por el bigote inferior y superior; en este caso 0 y 2.5.
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Figura 2. Diagrama de cajas de la variable muertes violentas
asociadas a hechos delictivos dolosos 2020.
Nota: Elaboracion propia

Luego se identifico aquellos distritos que son atipicos

respecto a la variable muertes, es decir, se considero valores atipicos
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aquellos distritos que estan fuera de los limites inferior y superior del
diagrama de cajas (0 a 2.5 muertes), en este sentido, se realiz6 un
analisis priorizando los distritos atipicos de la variable muertes con

la finalidad de identificar patrones en los datos analizados.

El departamento de Lima registra el mayor nimero de
muertes violentas asociadas a hechos delictivos dolosos (613), de los
cuales 571 muertes (93%) ocurrieron en distritos atipicos. Le sigue
El Callao que registré 132 muertes de los cuales 129 muertes (98%)
ocurrieron en distritos atipicos. Seguido de Junin con 109 muertes
violentas de los cuales 81 muertes (74%) ocurrieron en distritos
atipicos. Los departamentos que registran el menor nimero de
muertes violentas son Pasco y Moquegua con 13 y 12 muertes

violentas respectivamente, como se puede apreciar en la gréfica

siguiente:
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Figura 3. Numero de muertes violentas asociadas a hechos
delictivos dolosos y porcentaje de muertes ocurridas en distritos
atipicos segun departamento.

Nota: Elaboracion propia
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Respecto a las regiones con mayor porcentaje de distritos
atipicos podemos mencionar al Callao que registro 4 (57%) distritos
atipicos de los 7 que la conforman. Seguido de Ucayali que registré
6 (35%) distritos atipicos de los 17 que conforman la region. Luego,
Tumbes que registrdé 4 (31%) distritos atipicos de los 13 que la
conforman. Seguido de Lima que registro 44 (31%) distritos atipicos
de los 144. Las regiones que registran menor porcentaje de distritos
atipicos son Huancavelica y Ancash como se puede apreciar en la
Figura N°4.
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s Namero de distritos == Porcentaje de distritos atipicos

Figura 4. Numero de distritos por regiones respecto al porcentaje
de distritos atipicos (respecto al numero de muertes) por
departamentos.
Nota: Elaboracién propia

Respecto a las 25 provincias que registraron el mayor
numero de muertes a nivel nacional, se encuentran en las primeras
posiciones Lima y Callao. Lima con 526 muertes, de los cuales 512
(97%) proceden de distritos atipicos, seguido del Callao con 132
muertes de los cuales 129 (98%) proceden de distritos atipicos,

seguido de Trujillo con 53 muertes de los cuales 52 (98%) proceden
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de distritos atipicos, seguido de Piura con 43 muertes de los cuales
41 (95%) proceden de distritos atipicos. Es importante precisar que
Lima, Callao y las principales provincias del norte del pais lideran el
ranking de provincias de mayor violencia en el pais, como podemos

observar en el gréfico siguiente:

En relacion con las provincias que presentan el mayor
numero de muertes violentas, podemos mencionar Lima (526),
seguido de Callao (132), Trujillo (53), Arequipa (51), Chiclayo (44);
dichas provincias estdn conformadas por més de 65% de distritos
atipicos como se puede apreciar en la gréafica siguiente:

526

97998998% 2
6 95%/ 2L 3%92902%~. 9294\ 9% \ 91% 200

6 87%
8a%Y 84% g10.” 84% o 83%-51% 0%

67% 65% 65%
132

53 51
44 43 37 30 30 26 26 26 25 25 23 23 22 21 20 18 18 18 17 16 15

Numero de muertes Porcentaje de muertes que proceden de distritos atipicos

Figura 5. Numero de muertes y porcentaje de muertes ocurridas en
distritos atipicos segun 25 provincias con mayor nimero de muertes.
Nota: Elaboracién propia

En referencia a las provincias que presentan los mas altos
porcentajes de distritos atipicos podemos mencionar Barranca 80%,
Tambopata 75%, Lima 74%, Trujillo 64%, Callao 57%. De las
provincias sefialadas Lima registra el mayor namero de distritos

atipicos es decir 32 de los 43 distritos segun la figura n°6.
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Figura 6. Ndmero de distritos respecto al porcentaje de distritos
atipicos (respecto al nimero de muertes) segun las 25 provincias
con mayor numero de muertes.
Nota: Elaboracion propia

Respecto a los 25 distritos con mayor numero de muertes
violentas, la figura n°7 sefiala que el Callao (80) lidera el ranking,
seguido de Comas (59), Lima (52), San Juan de Lurigancho (41),

San Martin de Porres (37), entre otros

Figura 7. 25 distritos con el mayor nimero de muertes.
Nota: Elaboracion propia
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B. Variable “denuncias de delitos y faltas registradas por la PNP”

En la figura 8 se observa la distribucion de la variable
“Denuncias”, con una mediana en ocho delitos. La concentracion de
las observaciones esta en el primer decil ya que hay més frecuencia
de distritos, asi mismo, la distribucién de dicha variable es sesgada
a la derecha. Respecto a las estadisticas descriptivas se observa que
el promedio de denuncias es de 538.31, con una desviacion estandar
de 2,111.73 denuncias. Por otro lado, la cantidad minima de delitos

es de 0 y la méxima de 30,272 delitos.
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Figura 8. Distribucion de la variable denuncias de delitos y faltas
registradas por la PNP.
Nota: Elaboracion propia

Segln la Figura 9, la variable “denuncias” se aprecia
gran proporcion de datos atipicos, en el grafico de cajas esta
representado por los puntos negros, la caja esta conformada por el

bigote inferior y superior; en este caso 0 y 425.

HE SHHE M + H o4 LR ¥ * 1) L]

3 =00 0000 15000 20000 26000 0000
Dislites

Figura 9. Diagrama de cajas de la variable denuncias de delitos y
faltas registradas por la PNP.
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Nota: Elaboracion propia

Luego se identificd los distritos atipicos respecto a la variable
“denuncias”, es decir, se considero valores atipicos aquellos distritos
que estan fuera de los limites inferior y superior del diagrama de
cajas (0 a 425 denuncias).

En la figura 10 tratando de hallar los porcentajes de
denuncias de delitos procedentes de distritos atipicos segun
departamentos, notamos que Lima con 311 774 denuncias, Arequipa
con 116 813 denuncias y Lambayeque con 46 6620 denuncias
encabezan el grafico segun el nimero de denuncias y en relacién con
el porcentaje de denuncias procedentes de distritos atipicos
presentan respectivamente el 99%, 94% y 91% mientras que
visualizamos que Pasco (69%) con 6289 , Moquegua con 5726
(92%) vy Huancavelica con 5276 (62%) se ubican en la menor
concentracion segun la cantidad de denuncias; de esta manera se
refuerzan las consecuencias de la centralizacion de instituciones en
las regiones, y se puede observar una ligera pero mayor efectividad
y logistica en lo referente a canales de recepcion de denuncias en las
regiones mas pobladas del pais en desmedro de las de menor

densidad demografica.
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Figura 10. Denuncias de delitos y faltas registradas por la PNP y
porcentaje de denuncias ocurridas en distritos atipicos segun

departamento.
Nota: Elaboracion propia

Complementando el gréfico anterior, exploramos el
porcentaje de distritos atipicos en relacion al nimero de distritos por
departamentos (considerando el nimero de denuncias y de delitos)
la figura 11 nos sefialan al Callao con 71% (7 distritos) seguido de
Ica con 49% (41 distritos) y Lima con 44% (144 distritos) como los
departamentos con mayor porcentaje mientras que cierran el grafico
de barras los departamentos de Amazonas con 4% (75 distritos),
Puno con 3% (110 distritos) y Huancavelica con 2% (88 distritos)

son los de menor porcentaje de distritos atipicos.
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Figura 11. Numero de distritos por regiones respecto al porcentaje
de distritos atipicos (considerando al numero de denuncias de
delitos y faltas) por departamentos.

Nota: Elaboracion propia

Al revisar en la figura 12 el nimero de denuncias de delitos
y faltas registradas por la PNP y porcentaje de muerte ocurridas en
distritos atipicos (25 provincias con mayor nimero de denuncias)
encontramos la mayor concentracién encabezada por Lima con el
100% seguido por Arequipa (98%), Callao (99%) Trujillo (99%)
mientras que las que presentan menor porcentaje de distritos atipicos
son Barranca (94%), Ascope (59%) y Huarochiri (84%).
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Figura 12. Denuncias de delitos y faltas registradas por la PNP y
porcentaje de muertes ocurridas en distritos atipicos segin 25
provincias con mayor nimero de denuncias.
Nota: Elaboracion propia

Examinando a detalle la figura 13 y focalizando el porcentaje
del nimero de distritos atipicos (respecto al nimero de denuncias)
encontramos a Lima con 98% (de 48 distritos), Trujillo con 82% (de
11 distritos), Barranca con 80% (de 5 distritos) y Callao con 71%
(7 distritos) encabezan la lista, mientras que Huancayo con 26% (de
27 distritos), Huanuco con 25% (de 12 distritos) y Huarochiri con
12% (de 26 distritos) se ubican al final de la misma, segun la data de
las 25 provincias con mayor numero de denuncias de delitos y faltas

registradas por la Policia.
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Figura 13. Numero de distritos respecto al porcentaje de distritos
atipicos (respecto al nimero de denuncias) segun las 25 provincias
con mayor numero de denuncias de delitos y faltas registradas por
la PNP.

Nota: Elaboracion propia

En la figura 14 al final de la variable "Distritos con el mayor
namero de denuncias de delitos registradas por la PNP", comparando
los 25 distritos con el mayor nimero de denuncias de delitos y faltas
registradas por la PNP encontramos los distritos de mayor nimero
de denuncias a Lima con 30 272, San Juan de Lurigancho con 27
888, Callao con 25 653 y Villa El Salvador con 23 972 mientras que
Paucarpata con 9 768, Tacna con 9529, Ica con 9 224 y La Victoria

con 8947 son los distritos de menor concentracion de denuncias.
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Figura 14. 25 distritos con el mayor nimero de denuncias de delitos
y faltas registradas por la PNP.
Nota: Elaboracion propia

. Variable “poblacion”

Se observa en la figura 09 la distribucion de la variable
“Poblacion”, con una mediana en 4 507 habitantes. La concentracion
de las observaciones esta en el primer decil ya que hay maés
frecuencia de distritos con poblacion pequefia, asi mismo, la
distribucion de dicha variable es sesgada a la derecha. Segun las
estadisticas descriptivas el promedio de la poblacién a nivel distrital
es de 18 519 habitantes, con una desviacion estandar de 58 362
habitantes. Por otro lado, la cantidad minima de habitantes es de 153
y lamaximade 1 177 626

i Distribucion POBLACION

Density

0.0 =
0z 0.4 06 08 1.0
1e6

llustracion 15. Distribucion de la variable poblacion.
Nota: Elaboracion propia
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Segln el diagrama de cajas, la variable “Poblacion” presenta
distritos atipicos, representados por los puntos negros, la caja esta

conformada por el bigote inferior y superior; en este caso 0y 26 293.

L X AN ) I 1R +* + + + +

0.0 22 0.4 08 08 1.0 1.2
Fonlacion =13

Figura 16. Diagrama de cajas de la variable poblacion.
Nota: Elaboracion propia

En la figura 17 revisando a detalle la variable poblacion de
las 25 provincias en el diagrama de cajas para el presente estudio,

siendo los departamentos mas poblados Lima, Piura, La Libertad.

Lima con 10 609 278 de habitantes nos muestra que el 96%
de dicha cifra procede de distritos atipicos, mientras que Piura (2 047
954) y La Libertad (2 002 669) presentan 96% y 78%
respectivamente como porcentaje de la poblacion que procede de
distritos atipicos con respecto del total. Del lado opuesto en los
departamentos menos poblados: Tumbes, Moquegua y Madre de
Dios que concentran respectivamente el 45% (de 251 521), 75% (de
192 740) y 58% (de 173 811) de la poblacidn que procede de distritos

atipicos.
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Poblacion Porcentaje de poblacion que procede de distritos atipicos

Figura 17. Poblacion y porcentaje de la poblacién procedente de
distritos atipicos segun departamentos
Nota: Elaboracion propia

Dentro de la figura 18 evaluamos los 25 departamentos segun
el nimero de distritos, siendo las que concentran mayor cantidad de

distritos Callao, Lima e Ica.

Del porcentaje de distritos atipicos respecto al tamafio de la
poblacién vemos que el Callao concentra el 86% (de 7 distritos)
Lima, el 35% (de 144 distritos) e Ica, el 32% (de 41 distritos).
Mientras que en las regiones con menor nimero de distritos como
son Puno, Apurimac y Huancavelica hallamos que concentran el 5%
(de 110 distritos), el 5% (de 24 distritos) y el 3% (de 88 distritos)
respectivamente, con relacion al porcentaje presente de distritos

atipicos.
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Figura 18. Numero de distritos por regiones respecto al porcentaje
de distritos atipicos (respecto al tamafio de la poblacién) por
departamentos.

Nota: Elaboracion propia

Al sequir revisando la poblacién consolidada de las
provincias, en la figura 19, de dichas cifras podemos extraer el
porcentaje de poblacion procedente de distritos atipicos segun las 25
provincias con mayor nimero de denuncias, siendo encabezadas por
Lima que concentra un porcentaje del 99% de distritos atipicos de
una poblacion de 9 674 755 seguidas por Arequipa con 92% de
distritos atipicos (de 1 175 765), Callao con el 100% de distritos
atipicos (de 1 129 854) y Trujillo con 97% (de 1 118 724).

Adicional a ello vemos en las provincias con menor
poblacion que comprende a Chanchamayo, Ascope y Bagua
concentran respectivamente porcentajes de 97% (de 167 385
habitantes), el 48% (de 123 480 habit.) y el 73% (de 84 672 habit.)

en relacion a la poblacion procedente de distritos atipicos
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Poblacion Porcentaje de poblacidn que procede de distritos atipicos

Figura 19. Poblacion y porcentaje de poblacion procedente de
distritos atipicos segin 25 provincias con mayor numero de
denuncias.
Nota: Elaboracion propia

Examinando la figura 20, de las 25 provincias con mayor
numero de denuncias registradas por la PNP, vemos segun el nUmero
de distritos, como registrado por mayor nimero a Lima, Callao,
Piura y Trujillo a su vez en ellos cotejamos en relacion de distritos
atipicos porcentajes de 88% (con 43 distritos), el 86% (con 7

distritos), el 80% (con 10 distritos) y 73% (con 11 distritos)

Mientras como menor nimero de distritos estan Ascope, San
Martin, Cajamarca y Huancayo, en estas provincias hallamos
respectivamente los siguientes porcentajes en relacion con distritos
atipicos: 25% (con 8 distritos), 21% (con 14 distritos), 17% (con 12
distritos) y 15% (con 27 distritos).
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Figura 20. Numero de distritos respecto al porcentaje de distritos
atipicos (respecto al tamafio de la poblacion) segin las 25
provincias con mayor numero de denuncias de delitos y faltas
registradas por la PNP.
Nota: Elaboracion propia

Adentrdndonos a un ambito mé&s interno, en la figura 21
podemos observar a los 25 distritos con el mayor nimero de
poblacién, encontrando en los puestos mas altos a San Juan de
Lurigancho con 1 177 629 habitantes, San Martin de Porres con 744
055 habit. y Ate con 670 818 habit. mientras que en los puestos méas
bajos de esta lista se ubica La Esperanza con 224 427 habitantes,
Independencia con 222 850 habitantes y ElI Agustino con 221 974

habitantes.
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Figura 21. 25 distritos con el mayor tamafio de poblacion.
Nota: Elaboracion propia

. Variable “nUmero de efectivos de la Policia Nacional del Peru”

En la figura 22 se observa la distribucion de la variable, con
una mediana en 11 policias. El pico de la distribucion nos representa
los valores mas comunes, es decir, la concentracion de los distritos
se presenta en el primer decil (de 0 a 60 policias) ya que hay mayor
frecuencia de distritos en los primeros valores de la variable,
situacién que origina que la distribucién de la variable policias sea
sesgada a la derecha, el promedio de la variable policias es de 28.67,
ademas, se aprecia en la grafica que los datos de la variable son
dispersos, presentan una desviacion estandar de alrededor 70.80
policias, la cantidad minima de muertes es de 0 y la maxima de 1096

muertes.
Nota: Elaboracion propia
Nota: Elaboracion propia

Nota: Elaboracion propia
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Figura 22. Distribucion de la variable numero de efectivos policiales
en el distrito.

Nota: Elaboracién propia

Seglin la Figura 23, la variable “policias”, tiene una alta
concentracion de distritos en los primeros valores de la variable
originando que dichos valores se acumulen en la parte inferior de la
grafica, en este sentido la grafica muestra una asimetria hacia la
derecha. También se aprecia una alta proporcion de valores atipicos,
graficamente representados en los puntos negros del diagrama de
cajas, la caja esta conformada por el bigote inferior y superior; en
este caso 0 y 60.

i@ w4 * + + 3

o 0 a0 &0 a0 1000
Foiicing

Figura 23. Diagrama de cajas de la variable nimero de efectivos
policiales en el distrito.
Nota: Elaboracion propia

Dentro de la figura 24 se presenta el nimero de policias de
los departamentos encabezando la lista: Lima con 12 915, Arequipa

con 3256 y Piura 2976, los cuales presentan cifras de 91%, 65% y
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63% respectivamente como porcentajes de efectivos policiales

procedentes de distritos atipicos.

Mientras que los departamentos mas bajos (segun numero de
policias) que cierran la lista: Ucayali con 613, Moquegua con 489 y
Madre de Dios con 262 presentan sus respectivos porcentajes de
policias procedentes de distritos atipicos siendo 64%, 53% y 45%

respectivamente.
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Figura 24. Numero de efectivos policiales y porcentaje de efectivos
policiales procedentes de distritos atipicos segun departamentos
Nota: Elaboracion propia

En la figura 25 se nos muestra una lista de los departamentos
segun el nimero de distritos con la cual pasamos a cotejar el
porcentaje de policias procedentes de distritos atipicos. Guiandonos
por porcentajes se presenta el nimero de policias procedentes de
distritos atipicos por departamentos, siendo Callao con 86% de 7
distritos, Lima con 34% de 144 distritos y Tumbes con 23% de 13
distritos los que encabezan la enumeracion de la grafica mientras que

Pasco con 3% de 29 distritos Ayacucho con 2% de 106 distritos y
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Huancavelica con 1% de 88 distritos se ubican en los ultimos

puestos.
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Figura 25. Namero de efectivos policiales por regiones respecto al
porcentaje de distritos atipicos (respecto al nimero de efectivos
policiales) por departamentos.

Nota: Elaboracion propia

En la figura 26 se procede a sefialar el nimero de policias
segun las 25 provincias, dicha lista esta encabezada por Lima con 12
915, Arequipa 2216 y Callao 1980 cuyo porcentaje de policias que
proceden de distritos atipicos son respectivamente 91%, 65% y 63%;
y en la parte final se ubican segin Huamanga con 287 Huaura con
265 y Huaral con 191 y respectivamente con sus porcentajes de
74.6%, 50.2% y 83.6%.
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Figura 26. Numero de efectivos policiales procedente de distritos
atipicos segun 25 provincias con mayor numero de efectivos.
Nota: Elaboracién propia

Examinando la figura 27 podemos retratar la grafica
cruzando el numero de distritos con el porcentaje de distritos
atipicos. Guiandonos segun dichos porcentajes respecto al numero
de efectivos policiales vemos que encabezan la lista: Lima con 95%
de 43 distritos, Callao con 86% de 7 distritos y Cusco con 75% de 8
distritos y cerrando las Gltimas posiciones se sitian Cajamarca con
17% de 12 distritos, Ica con 14% de 14 distritos y Huamanga con

13% de 16 distritos, habiendo contemplado las 25 provincias.
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Figura 27. Numero de distritos respecto al porcentaje de distritos
atipicos (respecto al numero de efectivos policiales) segun las 25
provincias con mayor numero de efectivos policiales.
Nota: Elaboracion propia

Por otro lado, en la figura 28 se realiza una subdivision para
indicarnos el ordenamiento de los 25 distritos con el mayor nimero
de efectivos policiales, siendo San Juan de Lurigancho con 1096,
seguido de Callao 999 y de Lima con 876, mientras que
Independencia con 347, Juliaca con 335 y Trujillo con 334 ubican

las dltimas posiciones.
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Figura 28. 25 distritos con el mayor nimero de efectivos policiales
Nota: Elaboracién propia.

E. Variable “niimero de efectivos de serenazgo”

Se observa en la figura 29 la distribucion de la variable
“Serenos”, con una mediana en 3 serenos. La concentracion de las
observaciones esta en el primer decil ya que hay mas frecuencia de
serenos, asi mismo, la distribucién de dicha variable es sesgada a la
derecha. EI promedio de la cantidad de serenos es de 18.08, ademas,
con una desviacion” estandar de alrededor 77 serenos. Por otro lado,
la cantidad minima de serenos es de 0 y la maxima de 1 594 serenos.
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Figura 29. Distribucion de la variable nimero de efectivos de

serenazgo en el distrito.
Nota: Elaboracion propia
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Segln la figura 29, el diagrama de cajas, la variable
“Serenos” presenta un elevado numero de valores atipicos,
graficamente representa los puntos negros, la caja estd conformada

por el bigote superior e inferior; en este caso 0 y 26.87.

o 200 a0 & mo 1000 1200 o w00
Sarancs

Figura 30. Diagrama de cajas de la variable nimero de efectivos de
serenazgo en el distrito.
Nota: Elaboracion propia

En la figura 31 podemos visualizar el nimero de serenos
segun las 25 regiones, cuya lista estd encabezada por Lima con 14
182, La Libertad con 1 924 y Cusco con 1 656, mientras que en los
altimos lugares se encuentra Madre de Dios, Amazonas y Moquegua

respectivamente con 98, 95 y 91 serenos.

Adicionalmente la gréfica muestra los porcentajes de serenos que
proceden de distritos atipicos, siendo los de mayor porcentaje Callao,
Lima y Piura con 100%, 97% y 85% respectivamente; mientras que
Tumbes (24%) Huanuco (23%) y Huancavelica (0%) serian las regiones

de menor porcentaje.
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Figura 31 . Numero de efectivos de serenazgo y porcentaje de

efectivos de serenazgo procedentes de distritos atipicos segun

departamentos.

Nota: Elaboracion propia

Viendo la figura 32 considerando tanto el nimero de distritos

respecto al nimero de serenos por departamentos, pasamos a cotejar
el porcentaje de los distritos atipicos. Segun esto ultimo hallamos
entre las regiones con mayor porcentaje de distritos atipicos a Lima
con el 100 % (de 144 distritos), Piura con 42% (de 65 distritos) e Ica
con 31% (de 41 distritos). Por otra parte, entre las regiones con
menor porcentaje de distritos atipicos figuran Huanuco con 3% (de
83 distritos), Amazonas con 2% (de 75 distritos) y Huancavelica con
1% (de 88 distritos).
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Figura 32. Numero de distritos y porcentaje de distritos atipicos
(respecto al numero de efectivos de serenazgo) por departamentos.
Nota: Elaboracion propia
Examinando las cifras descritas en la figura 33 podemos extraer
el porcentaje de serenos que procede de distritos atipicos segun las 25
provincias con mayor numero de efectivos de serenazgo. Entre las
provincias con mayor nimero de serenos estan Lima con 13 046, Callao
con 1558 y Trujillo 1 266 mientras que en las ultimas plazas se ubican
Islay, Huaral y Alto Amazonas respectivamente con 143, 140 y 83

Serenos.

Y principalmente, acerca del porcentaje de serenos que proceden
de distritos atipicos vemos que la lista la encabezan Lima, Callao y Talara
con el mismo porcentaje 100%, y finalizan la lista La Convencidn (62%),

Ica (61%) y Huarochiri (52%) con el menor porcentaje.
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Figura 33. Numero de efectivos de serenazgo respecto al porcentaje
de efectivos de serenazgo procedente de distritos atipicos segin 25
provincias con mayor namero de efectivos.
Nota: Elaboracion propia

En la figura 34 se nos muestra el nimero de distritos respecto
al porcentaje de distritos atipicos (con relacién al nimero de
efectivos de serenazgo) segun las 25 regiones con mayor numero de
serenos. Cotejando el porcentaje de distritos atipicos encontramos
encabezando la lista con el mayor porcentaje por igual (100%) a
Lima, Callao y Talara con 43 distritos, 7 distritos y 6 distritos
respectivamente. Por otro lado, con menor porcentaje de distritos
atipicos figuran Huamanga con 19% (de 16 distritos) Huarochiri con

12% (de 26 distritos) y Huancayo con 11% (de 27 distritos).
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Figura 34. Numero de distritos respecto al porcentaje de distritos
atipicos (respecto al nimero de efectivos de serenazgo) segun las 25
provincias con mayor namero de efectivos.
Nota: Elaboracion propia

Maés internamente, en la figura 35 podemos ver un
ordenamiento de los 25 distritos segin el mayor namero de efectivos
de serenazgo, encabezando la lista Lima con 1 594, seguido de San
Isidro con 1 116 y Santiago de Surco con 1 9999999022; mientras
que Chimbote con 231, Callao con 227 y Cusco con 220 serenos se

ubican en las Gltimas posiciones.
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Figura 35. 25 distritos con el mayor numero de efectivos de
serenazgo.
Nota: Elaboracién propia

Variable “altimo distrito de residencia del interno”

Se observa en la figura 36 la distribucion de la variable
“Internos”, con una mediana en 3 internos. La concentracion de las
observaciones esta en el primer decil ya que hay mas frecuencia de
internos, asi mismo, la distribucion de dicha variable es sesgada a la
derecha. El promedio de la cantidad de internos es de 47.98, ademas,
con una desviacion” estandar de alrededor 186.78 internos. Por otro

lado, la cantidad minima de internos es de 0 y la maxima de 3,388

internos.
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llustracién 36. Distribucion de la variable uUltimo distrito de
residencia del interno.
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Nota: Elaboracion propia

Segun la figura 37, el diagrama de cajas, la variable
“Internos” presenta un elevado numero de valores atipicos,
graficamente representa los puntos negros, la caja esta conformada

por el bigote superior e inferior; en este caso 0 y 39.5.

Figura 37. Diagrama de cajas de la variable dltimo distrito de
residencia del interno.
Nota: Elaboracion propia

Analizando la figura 38 segin el nimero de internos
procedentes de alguna de las 25 regiones, con el mayor numero de
internos hallamos a Lima con 28 426, seguida de La Libertad con
5672 y Callao con 4560; mientras que Pasco, Huancavelica y
Moquegua ocupan los ultimos lugares con 654, 588 y 340 internos,

respectivamente.

Adicionalmente, con el mayor porcentaje de internos que
proceden de distritos atipicos se encuentran el Callao con 100 %
seguido de Lima con 98% y Tacna con 96%. Y con el menor
porcentaje de internos procedentes de distritos atipicos figuran
Apurimac, Amazonas y Huancavelica con 55%, 44% y 16%

respectivamente.
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Figura 38. Numero de internos que indicaron que residieron en la
region y porcentaje de internos procedentes de distritos atipicos
segun departamentos
Nota: Elaboracién propia

En la figura 39 se nos expone el numero de distritos y
porcentaje de distritos atipicos (respecto al nimero de internos que
residieron en el distrito) segun departamentos. En funcion a los
distritos atipicos hallamos, encabezando la lista de mayor porcentaje,
a Callao con 71% (de 7 distritos) Ica con 41% (de 41 distritos) y
Ucayali con 41% (de 17 distritos). Mientras que con menor
porcentaje de distritos atipicos figuran Puno con 5% (de 110
distritos), Amazonas con 4% (de 75 distritos) y Huancavelica con

1% (de 88 distritos) cerrando los Gltimos puestos.
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Figura 39. Numero de distritos y porcentaje de distritos atipicos
(respecto al nimero de internos que residieron en el distrito) segin
departamentos

Nota: Elaboracion propia

En la figura 40 pasamos a cotejar tanto el nmero de internos
con el porcentaje de internos que proceden de distritos atipicos en
las 25 provincias con mayor nimero de internos. Segln esto ultimo
entre las provincias con mayor porcentaje de distritos atipicos
hallamos al Callao (4560 internos) y Trujillo (3927 internos) con el
100% seguido de Lima (25 339 internos) con el 99%. Mientras que
con el menor porcentaje que proceden de distritos atipicos hallamos
a Huaura (691 internos), Ascope (444 internos) y Oxapampa (401
internos) con 86%, 80% y 78% respectivamente.
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Figura 40. Numero de internos que residieron en la provincia y
porcentaje de internos procedentes de distritos atipicos en las 25
provincias con mayor namero de internos
Nota: Elaboracion propia

En la figura 41 observamos por un lado el nimero de distritos
y por otro el porcentaje de distritos atipicos con relacion al numero
de internos que residieron en el distrito segin las 25 provincias con
mayor numero de efectivos. En funcion a los distritos atipicos,
encabezando la lista de mayor porcentaje, hallamos a Lima con el
84% (de 43 distritos) seguido de Trujillo con 82% (de 11 distritos) y
Barranca con 80% (de 5 distritos). Mientras que con el menor
porcentaje de distritos atipicos figuran La Convencién con 36% (de
14 distritos), Huamanga con 25% (de 17 distritos) y Huancayo con
22% (de 27 distritos).
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mmmm Namero de distritos === Porcentaje de distritos atipicos

Figura 41. Namero de distritos segun las 25 provincias con mayor
numero de efectivos.
Nota: Elaboracion propia

En cifras consolidadas, la figura 42 nos muestra el listado de
los 25 distritos con el mayor nimero de internos que residieron en
dichos distritos, encabezada por San Juan de Lurigancho con 3388,
seguido por el Callao con 2837 y Lima con 2223 internos; mientras
que Calleria con 804, Huanuco con 744 y Los Olivos con 733

internos son los distritos con menor cantidad.
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Figura 42. 25 distritos con el mayor nimero de internos que
residieron en dicho distrito.
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Nota: Elaboracion propia

La figura 43 se aprecia la correlacion lineal entre las
variables del estudio, en la cual se observa que la variable internos
es la que muestra mayor nivel de asociacion lineal con el resto de las
variables, presentando su mas alto nivel de asociacion con poblacion
(0.90), seguido de policias (0.89) y muertes (0.88); mientras que su
menor nivel de asociacion es con el nimero de serenos en los
distritos (0.52).
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Figura 43. Correlaciones de las variables investigadas
Nota: Elaboracion propia. Reporte generado del R

1.1. Escalamiento Multidimensional (EMD)

El objetivo principal del EMD es crear coordenadas
(sintéticas) en los datos previamente escalados, a partir una matriz de
distancias. “D” representa la matriz de distancia para el andlisis de
EMD, k representa la dimension y el valor predeterminado es 2

dimensiones.

EMD también se puede utilizar para revelar un patrén oculto
en una matriz de correlacion. Segun la figura 44, podemos agrupar los

comportamientos en las dimensiones de la siguiente forma:

e Dimension 1: Internos, Poblacion INEI, Muertes y Policias.
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e Dimension 2: Denuncias.

POBLACION

DENUNCIAS

POLICIAS

SERENOS

INTERNOS

MUERTES

1

Figura 44. Correlaciones de las variables investigadas segun
dimensiones del EMD.
Nota: Elaboracion propia. Reporte generado del R

En términos generales y con alguna excepcion podemos
interpretar que la dimension uno recoge comportamientos
demogréaficos como poblacién e internos. La dimensidn dos recoge
comportamientos asociados al riesgo delictivo como en este caso de

la variable denuncias.
1.3. Claster por Escalamiento Multidimencional

Desde el punto de vista matematico y conceptual, existen
estrechas correspondencias entre el analisis de EMD y otros méetodos
utilizados para reducir la dimensionalidad de datos complejos, como

el andlisis de componentes principales (ACP).
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El ACP se centra méas en las propias dimensiones y trata de
maximizar la varianza explicada, mientras que el analisis EMD se

centra mas en las relaciones entre los objetos escalados.

El EMD proyecta puntos de datos n-dimensionales a un
espacio (normalmente) bidimensional, de forma que los objetos
similares en el espacio n-dimensional estaran proximos en el gréafico
bidimensional, mientras que el ACP proyecta un espacio
multidimensional a las direcciones de maxima variabilidad utilizando
la matriz de covarianza/correlacién para analizar la correlacion entre

los puntos de datos y las variables.

Los resultados del analisis cluster por EMD se aprecia la
conformacion de 05 cllsteres como se evidencia en la Figura 45, se
observa que el clUster 2 se encuentra ubicado en el extremo negativo
de la dimencidn 1, esta conformado por solo 3 distritos SIL, SMP y
Ate, distritos que registran las mas altas frecuencias de las variables
analizadas, es decir estan asociados a la mayor intensidad de la
actividad delictiva, Luego sigue el clister 5 conformado por los 12
distritos siguientes: Callao, Comas, Los Olivos, Ventanilla, Puente
Piedra, Trujillo, San Juan de Miraflores, Villa Maria del Triunfo,
Carabayllo, Santiago de Surco, Villa e Salvador y Chorrillos; estos
distritos siguen presentando alta insidencia delictiva, es decir, altas
frecuencia de variables investigadas pero en menor medida que el
grupo anterior. Luego, alejandonos del extremo del eje negativo de la
dimension 1 esta el cluster 4, conformado por 32 distritos con menor
frecuencia de la actividad delictiva. Posteriormente, mas proximo al
centro del eje de coordenadas esta representado el cluster 1,
conformado por 120 distritos con menor actividad delictiva.
Finalmente encontramos el clUster 3, es el mas numeroso con 1587
distritos y se caracterisa por tener poca frecuencia en las variables

investigadas, es decir poca frecuencia de actividades delictivas.
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1.4.

Es importante resaltar que el claster 2, clUster 5, clUster 4 y
cluster 1 en total suman 167 distritos que representan los ambitos
territoriales de mayor insidencia delictiva a nivel nacional. De los
1875 distritos investigados a nivel nacional, 167 representan solo el
9% de distritos, sin embargo en este grupo de distritos concentra la
mayor actividad delictiva del Peru, tal es asi que los ambitos
territoriales de los 167 distritos identificados concentra el 81.1% de
las denuncias registradas por la PNP a nivel nacional, 75.9% de
internos de los penales y el 67.4% de muertes asociadas a hechos

delictivos dolosos.
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Nota: Elaboracion propia. Reporte generado del R.

Figura 45. Clusteres de distritos generados a partir del analisis
de EMD.
Analisis de Componentes Principales (ACP)

El meétodo de componentes permite “condensar” la
informacién aportada por mdltiples variables en solo unas pocas
componentes. Esto lo convierte en un método muy util de aplicar
previa utilizacion de otras técnicas estadisticas tales como el analisis

cluster.
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En latabla01yen lafigura 46 se muestra la varianza explicada
por los componentes, en la cual se puede precisar que con solo dos
componentes se puede capturar el 91% de la varianza, practicamente
la totalidad de la informacion contenida en la expresion de las 6
variables. Viendo en detalle el valor de las dos primeras componentes
se observa que en la primera componente tiene un 80% de varianza y

la segunda un 10%.

Tabla 1. Resultados del analisis de componentes principales

PC1 PC2 PC3 PC4 PC5

Standard deviation 21959  0.7812  0.45149 0.43705 0.31797

Proportion of variance  0.8037  0.1017  0.03397 0.03184 0.01685

Cumulative Proportion 0.8037  0.9054  0.93936 0.97119 0.98805

Percentage of explained variances

Fuente: Elaboracion propia. Reporte generado del R.

Scree plot

100 -

25 -

Dimensicns

Figura 46. Varianza explicada por el ACP.
Nota: Elaboracion propia. Reporte generado del R.
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Respecto a la figura 47, se puede apreciar muy buena
representacion de las variables policias, internos, poblacion,
denuncias y muertes con la componente 1, respecto a la componente
2 se observa buena representacion de la variable serenos.

POBLACION

DENUNCIAS

POLIGIAS

SERENOS

INTERNOS

MUERTES

Figura 47. Correlaciones de las variables investigadas segun
componentes del ACP.

Nota: Elaboracion propia. Reporte generado del R
1.5.  Cluster por componentes principales

Este algoritmo de clasificacion no supervisado agrupa objetos
en k grupos basandose en la minima suma de distancias entre cada
objeto y el centroide de su cluster. A pesar de que la agrupacién de
variables puede ayudar en el analisis de la totalidad de datos, el
proceso se hace cada vez mas demandante entre mayor sea el nimero
de variables. Por esta razon el ACP se hace una herramienta
importante para identificar las variables que mayor aportan a la
variabilidad de datos y trabajar con estas Unicamente. Respecto al
numero Optimo de cluster, se puede realizar una clasificacion maxima
de 10 cluster, pero se evidencia que dos clusteres pueden ser

suficientes, como se observa en la figura 48.
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Los distritos que integran el grupo 2 y se encuentran mas
relacionados con el CP1 se caracterizan por tener mayor nimero de
policias, internos, denuncias, mayor tamafio de poblacion y a medida
que se relacionan con el CP2 se aproxima a un mayor nimero de
serenos. Respecto a la figura 48 se puede indicar que el cluster 2 tiene
mayor representacion frente al cluster 1, se puede precisar que el 70%
de distritos inseguros, 69% de policias y 61% de la poblacién

investigada se encuentran en el grupo 2.

Claster.#1 ¢ 2

SIL(2)
Callao(2)

I

Comas(2)

Villa el Salvador (2)
El Agustine |2|
Chiclayo {2) YMT*21 *Chorrilios (&L}

SMP(2)

0 (2] El Porvenir (Trujillo)2
. Rupa Rupa-Huanuco|L|

M|

ok
Chimbote (2)'
0 Los Olivos{2) ';aj;m;mlz; b
N — Aap(2) o i lauitos(2)
2 Puente Piedra (2) * Cusedl2)
— . Suraudlo(1) ey
Ate 2} s (9 Mi Perdii 1)
= 2 Ventanitla (2) Lurigancho {2)
£ La Molina (2) Lurin{1)
Trujillo (2) Jesus Maria{l)
- San Borfa (2)
Santiago de Surco{2)
;i ' Miraflored 2}
T,

Lima (2}

San Isidro (2)

I TURRTN T WY
0

® = PCI

Figura 48. Clusteres de distritos generados a partir del analisis de
componentes principales.

Nota: Elaboracion propia. Reporte generado del R.
1.6. Relacion entre variables y el EMD

En relacion con las Figuras 49 y 50, se puede observar que la
correlacion mas fuerte se encuentra entre los pares de variables
"internos - poblacion™, con una correlacion de 0.9, “internos - policias”
(0.89) e "internos - muertes™ (0.88). Ademas, se destaca la correlacion

de "policias - denuncias" (0.88) y "policias - poblacion™ (0.87). Las
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variables "internos" y "policias" muestran una correlacion mas intensa
que con el resto de las variables, mientras que la variable "serenos"
muestra una relacion menos intensa. En todas las variables
investigadas se observa una fuerza de asociacion que va entre
magnitud moderada y fuerte; en todos los casos se presenta una
relacién positiva, es decir, a medida que aumenta la variable en el eje

de coordenadas, también aumenta la variable en el eje de las abscisas.

En la Figura 49, se puede observar que las variables con mayor
correlacion presentan una clara formacion de clister mediante EMD.
Estos puntos se distribuyen de acuerdo con el nivel de inseguridad de
los distritos. Es decir, en la base de los diagramas de dispersién, se
encuentran los puntos de color lila (1587 distritos), caracterizados por
un nivel muy bajo de inseguridad, seguidos por los puntos rojos (120
distritos) con un bajo nivel de inseguridad. Los puntos anaranjados
(32) representan un nivel intermedio de inseguridad, los puntos verdes
(12) indican un nivel alto, y los puntos azules (3) reflejan un nivel muy

alto de inseguridad.

En la figura 50, se aprecia un comportamiento similar a la
figura anterior; en este caso, ubica en la parte superior de los
diagramas de dispersion a los puntos de color azul que representan los

distritos inseguros de la variable predictora.

73



{

Poblacion
83 3882885 R

Muertes
E

4 9

Delitos

S

Policias

SRR R

Serenos

wB3 888
088288880

Internos
8

»
%
%.‘::u( o
E

B

w &~ = e [

Cluster
@1
®2
e3

e
w
9,
.
b

£ <& 5] .. . i
B w- B- ¥

- S ~F - e

& O Hae> & - s -

i =z - * i i -
3 & o

& & & 4 51

o0 o5 o, 1 ° 5 10 30000 0 20000 40000 ° woa 000 o 1000 2000 o 3000 #o0w
Poblacion Muertes Delitos Policias Serenos Internos

Figura 49. Diagramas de dispersion distinguiendo la conformacion de
clusteres del andlisis de EMD.
Nota: Elaboracion propia. Reporte generado del Python.
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Figura 50. Diagramas de dispersion de la variable predictora

’

“inseguro”.
Nota: Elaboracion propia. Reporte generado del Python.
Distribucion espacial de la actividad delictiva en los distritos

del Pert

La investigacion examina la distribucion geografica de la
actividad delictiva en el Per( a través de la elaboracion de mapas
tematicos, los cuales muestran una representacion visual nitida y fécil
de entender de las variables investigadas a nivel del ambito territorial
de distritos. A continuacién, se describen los mapas tematicos

elaborados.

En la Figura 51, se observa que la costa norte y centro son las
areas con la mayor concentracion de poblacion. A nivel de
departamentos, es notable que, en Piura y Lambayeque, practicamente

todos los distritos que los conforman presentan niveles elevados de
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poblacion representados por el color rojo. En contraste, Tacna y
Moquegua registran distritos con bajos niveles de poblacion. Después
de la regidn costa, sigue la Selva, con una presencia significativa de
distritos con altos niveles de poblacion. Finalmente, la region Sierra
muestra distritos con una menor concentracion de poblacion. Se
pueden observar distritos en las regiones de Ayacucho y Apurimac
con una baja frecuencia de poblacion, es decir, una mayor presencia

de distritos representados en color plomo.

En la Figura 52 se representan distintas realidades para las
regiones en relacion con la variable "denuncias registradas por la
PNP". En la Costa, se evidencia una concentracion significativa de
denuncias a lo largo de la region, con mayor incidencia en los distritos
de departamentos como Lambayeque, Piura y La Libertad, que
exhiben una alta frecuencia de denuncias identificada con el color
rojo. En la Sierra, los departamentos muestran una menor presencia
del color rojo, indicando variabilidad en la pertenencia a diferentes
escalas de los distritos, incluyendo aquellos sin denuncias, como es el
caso de departamentos como Ayacucho y Huancavelica, que
presentan una baja frecuencia de denuncias. Finalmente, la region
Selva muestra una distribucién mas equitativa de las denuncias, con
una presencia moderada de distritos en color rojo, siendo el
departamento de Madre de Dios un ejemplo que ilustra esta situacion.

En el mapa representado en la figura 53, en relacion con la
variable nimero de policias, observamos una distribucion desigual a
lo largo de la region de la Costa. Piura y Lambayeque son los
departamentos con mayor presencia de distritos de alta frecuencia,
identificados en color rojo. En cuanto a la regién Sierra, notamos que
la distribucion de policias es méas diversa, siendo Pasco y Junin los
departamentos con mayor concentracion de distritos de alta

frecuencia. Finalmente, la region selva persiste la problematica de no

76



contar con una cantidad adecuada de efectivos policiales en sus
departamentos, siendo Madre de Dios la Unica excepcion. En los
demas departamentos de la Selva, se observa una mayor cantidad de
distritos con poca frecuencia de policias en comparacién con el resto

de los departamentos.

En el mapa de la figura 54, en relacion con el niimero de
efectivos de serenazgo, se observa una alta frecuencia en los
departamentos de la region Costa, especialmente en los distritos
cercanos al litoral. Por otro lado, en la sierra se aprecia una menor
concentracion de serenos, salvo en los casos de los departamentos de
Cuzco y Pasco, donde se encuentran distritos con mayor presencia del
servicio de serenazgo. Finalmente, en la region selva se evidencia una
menor concentracion de efectivos de serenazgo, atribuible a la menor
densidad demografica de dicha regiéon en comparacion con la

extension de su territorio, lo cual podria explicar esta situacion.

La figura 55 presenta la distribucidn geogréafica de la variable
correspondiente a la ultima residencia de los internos. Las zonas en
color rojo indican la concentraciobn mas alta de personas que
actualmente se encuentran internadas en algun penal y que
previamente residian en dicho distrito. Los departamentos ubicados en
la costa norte (Tumbes, Piura, Lambayeque y La Libertad) muestran
una concentracion significativa de internos, mientras que en la costa
centro la concentracion es menor; en la costa sur, los distritos en color
rojo estdn mas dispersos. En la sierra, la concentracion de internos
disminuye, pero se observa que departamentos como Cusco, Junin,
Pasco y Huanuco registran una concentracion alta de internos. En la
selva, el color rojo en los distritos se presenta de manera mas dispersa,
con la excepcion de San Martin, que muestra una alta concentracién

de internos en gran parte de su territorio.
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En la Figura 56 se presenta la distribucion geografica de las
muertes violentas a nivel distrital. Se observa que los distritos con
mayor concentracion estan dispersos en las regiones costa, sierra y
selva. En la costa, Lima, Lambayeque y Piura son los departamentos
que registran mayor numero de casos, destacando los distritos de
Callao, Comas y San Juan de Lurigancho con alta frecuencia de
muertes. En la sierra, Huanuco, Junin y Cuzco son los departamentos
con mayores registros, y Juliaca, EI Tambo y Cerro Colorado son los
distritos con alta frecuencia delictiva. Por Gltimo, en la selva, Madre
de Dios y Ucayali son los departamentos con més registros, mientras
que Calleria, Tambopata e Inambari son los distritos con mayor

incidencia de muertes violentas.

En la Figura numero 57 se presentan los resultados del analisis
de claster por EMD. Se puede observar la conformacién de 5
clusteres, siendo el tercero el méas extenso y esta representado en el
mapa con los distritos en color gris, los cuales abarcan el 91% de los
distritos a nivel nacional. Este cllster estd compuesto por 1,587
distritos que se caracterizan por tener una baja frecuencia de actividad
delictiva. El otro 9% de los distritos restantes, es decir, 167, se
distribuyen entre los clusteres 1, 2, 4 y 5, los cuales se distinguen por
tener una alta frecuencia de actividad delictiva. La mayoria de estos
distritos se encuentran en la regién costa, especialmente en la costa
central (Limay Callao) y la costa norte (Piura y Lambayeque), aunque
en menor medida se ubican en la regién sierra, en los departamentos
de Cajamarca, Junin, Cusco y Puno, y tienen una presencia aun menor
en la region selva, en los departamentos de Loreto, Ucayali y San
Martin.

En el marco de los 167 distritos de alta frecuencia delictiva
podemos diferenciarlos en 4 claster, cada uno identificado en el mapa
tematico por un color especifico. El cluster 2, representado en rojo
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oscuro, esta compuesto por los distritos SJL, SMP y Ate, y se
caracteriza por tener la mayor actividad delictiva. Por otro lado, el
cluster 5, marcado en rojo claro, estd integrado por 12 distritos
(Callao, Comas, Los Olivos, Ventanilla, Puente Piedra, Trujillo, San
Juan de Miraflores, Villa Maria del Triunfo, Carabayllo, Santiago de
Surco, Villa el Salvador y Chorrillos), y muestra una actividad
delictiva menor en comparacion con el grupo anterior. El cluster 4,
mostrado en color anaranjado, consta de 32 distritos y también
presenta una actividad delictiva menor que el clister 2. Finalmente, el
cluster 1, identificado en amarillo, abarca 120 distritos y exhibe una

actividad delictiva ain menor que los grupos anteriores.

En la figura 58 el mapa tematico distingue en color rojo los
167 distritos de alta frecuencia delictiva, es decir, como se menciono
en el parrafo anterior esta categoria delictiva lo conforman los distritos
que integran los clusteres 2, 5, 4, 2 y 1. También se aprecia en el mapa
en color gris los 1,587 distritos que se caracterizan por tener una baja

frecuencia de actividad delictiva
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POBLACION

B 7,907 - 1,177,700
B 2,491 - 7,906
100 - 2,490

Figura 51. Poblacion INEI 2020
Nota: Elaboracion propia.
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DENUNCIAS

Bl 107 - 30,272
B 1- 106

| Sin denuncias

Figura 52. Denuncias de delitos y faltas registradas por la PNP.
2020.
Nota: Elaboracion propia.
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LambayeqO@

POLICIAS

Bl 18 - 1,096
Il - 17
I Sin policias

Figura 53. Numero de efectivos de la PNP. 2020.
Nota: Elaboracion propia.
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SERENOS

Il 09 - 1,594
B o1- o8
Sin Serenos

Figura 54. Numero de efectivos de serenazgo. 2020
Nota: Elaboracion propia.
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Puno

INTERNOS

Bl 07 - 3,388
B o1- o6

. Sin Internos

Figura 55. Ultimo distrito de residencia del interno. 2020.
Nota: Elaboracion propia.
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Puno

MUERTES

Bl 03 - 80
o1 - 02
" Sin Muertes

Figura 56. Muertes violentas asociadas a hechos delictivos dolosos.

2020.
Nota: Elaboracion propia.
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CLUSTERS

Bl cClister2 (3)
B Clisters (12)
B cluster4 (32)
Claster 1 (120)
[ Claster 3 (1587)

Puno

Figura 57. Cluster de Distritos elaborado mediante el Analisis del
Escalamiento Multidimensional.
Nota: Elaboracion propia.
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LEYENDA

Bl Alta frecuencia
| Otros distritos

Figura 58. Distritos de alta frecuencia delictiva elaborado mediante
el andlisis cluster a partir del analisis de escalamiento
multidimensional.

Nota: Elaboracion propia.
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1.8.  Ranking de distritos del Peru segun su actividad delictiva

Para la elaboracion del ranking se utilizd las variables
siguientes: Numero de efectivos de la PNP (policias), nimero de
efectivos de serenazgo (serenos), muertes violentas asociadas a
hechos delictivos dolosos (muertes), denuncias de delitos y faltas
registradas por la PNP (denuncias), ultimo distrito de residencia del
interno (internos) y poblacién. El ranking fue elaborado mediante el
calculo de un indice a partir del resultado del ACP el cual se presenta
en el Anexo 02. Es importante precisar que para el calculo del indice

se utiliz6 la formula siguiente:

[A1x; + ;]
A+ A,

i=1,2,3..1754

Ii=

Donde: A1: Autovalor asociado al primer factor

A2: Autovalor asociado al segundo factor
Xi: Valor de la coordenada x en el distrito i
yi: Valor de la coordenada y en el distrito |
1.9. Resultados de los modelos de prediccion
A. Modelo de Maquina de Vectores Soporte (MVS)

Los modelos de MVS es un tipo de algoritmo de machine
learning supervisado aplicable a problemas de regresion y
clasificacion, aunque se usa comuUnmente como modelo de
clasificacion. Para proceder con el modelo se considerd la variable
“Inseguro” como variable de respuesta y el resto de variables como
predictores. En el marco del algoritmo se ha descompuesto la matriz
X en 2 columnas llamadas x1 y X2, el algoritmo considerd 94 vectores

de apoyo y utilizando la validacion cruzada con la muestra dividida
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en dos partes, el modelo estim6 una probabilidad de clasificacion

correcta del 93%.

La importancia de la caracteristica se refiere a las técnicas
que calculan una puntuacién para todas las caracteristicas de entrada
para un modelo dado; las puntuaciones simplemente representan la
"importancia" de cada caracteristica. Una puntuacion mas alta
significa que la caracteristica especifica tendrd un mayor efecto en
el modelo que se utiliza para predecir una determinada variable. En
la tabla 02 se muestra el ranking de las variables del modelo segun

su efecto en la contribucion al modelo.

ROW_NAMES RANK

CLUSTEREMD 1
CLUSTER ACP 2
MUERTES 3

INTERNOS 4

DELITOS 5
SERENOS 6
POLICIAS 7

Tabla 2. Resultados de MVS, efecto de la variable en el modelo
Fuente: Elaboracion propia. Reporte generado del R.

La curva ROC también es conocida como la representacion
de sensibilidad frente a (I-especificidad). Cada resultado de
prediccion representa un punto en el espacio ROC. El mejor método
posible de prediccion se situaria en un punto en la esquina superior
izquierda, o coordenada (0,1) del espacio ROC, representando un
100% de sensibilidad (ningtn falso negativo) y un 100% también de

especificidad (ningun falso positivo). Para el caso de la Curva ROC
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Sensitivity

de la prediccion del modelo de MVS el area bajo la curva es de 0.98

como se puede apreciar en la figura 59.
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1.5 1.0 0.5 0.0 -0.5

Specificity

Figura 59. Curva ROC de la prediccion del modelo de MVS.
Nota: Elaboracion propia. Reporte generado del R.

. Modelo de Arboles de Decision

Los arboles de decision son un método usado en distintas
disciplinas como modelo de prediccion. Estos son similares a
diagramas de flujo, en los que llegamos a puntos en los que se toman
decisiones de acuerdo con una regla. De manera general, lo que hace
este algoritmo es encontrar la variable independiente que mejor
separa nuestros datos en grupos, que corresponden con las categorias
de la variable objetivo. Esta mejor separacion es expresada con una

regla. A cada regla corresponde un nodo.
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Figura 60. Resultado del arbol de decision para la prediccion del
modelo.
Nota: Elaboracion propia. Reporte generado del R.

Cada nodo estd coloreado de acuerdo con la categoria
mayoritaria entre los datos que agrupa. Esta es la categoria que ha

predicho el modelo para ese grupo.

Dentro del rectangulo de cada nodo se muestra qué
proporcion de casos pertenecen a cada categoria y la proporcion del
total de datos que han sido agrupados alli. Por ejemplo, segun el
algoritmo de arboles de decision, la variable que mejor discrimina es
"internos”, identificando que el mejor punto de corte para dicha
variable es 93. La probabilidad media de que un distrito registre
internos es de 0.07. Aquellos distritos con menos de 93 internos
representan el 90% del total, con una probabilidad que disminuye de

0.07 a 0.01. Por otro lado, los distritos con mas de 93 internos
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constituyen el 10% restante, con una probabilidad que aumenta de
0.07 a 0.64.

Respecto a la contribucion de las caracteristicas especificas
en el modelo de clasificacion se puede observar que el mayor efecto
en el modelo lo realiza la variable muertes, seguido de las variables

denuncias, policias, tal como se describe en la tabla 03

ROW_NAMES RANK
MUERTES 1
DENUNCIAS 2
POLICIAS 3
SERENOS 4
INTERNOS 5
CLUSTER EMD 6
CLUSTER ACP 7

Tabla 3. Efecto de la variable en el modelo de Arboles de Decision.
Fuente: Elaboracion propia. Reporte generado del R.

De acuerdo con los resultados de la prediccion, en la figura
61, se observa la curva de prediccion ROC del modelo arboles de
decision el cual indica un area bajo la curva de 0.9395, es decir, el
modelo estima una probabilidad de clasificacion correcta de

aproximadamente el 94%.
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Figura 61. Curva ROC de la prediccion del modelo de Arboles de
Decision.
Nota: Elaboracién propia. Reporte generado del R.

. Modelo de Naive Bayes

La clasificacion de Naive Bayes es un algoritmo sencillo pero
eficaz; es mas rapido en comparacion con muchos otros algoritmos
iterativos; no necesita escalado de caracteristicas; y su fundamento

es el Teorema de Bayes.

Sin embargo, Naive Bayes se basa en el supuesto de que la
probabilidad condicional de cada caracteristica dada la clase es
independiente de todas las demas caracteristicas. La suposicion de
probabilidades condicionales independientes significa que las
caracteristicas son completamente independientes entre si, sin
embargo, las caracteristicas categdricas no lo son. Suponiendo la
independencia de todas las caracteristicas, vamos a ajustar un

modelo bayesiano ingenuo a nuestros datos de entrenamiento.
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Las posibilidades de que el distrito sea INSEGURO en los
clisteres conformados por EMD, es alta para el cluster 3
(0.476190476) y en menor medida con el cluster 5 (0.214285714) y
4 (0.202380952), como se aprecia en la taba 4. En la tabla 5, para los
clusteres conformados por el ACP se observa que la posibilidad de

clasificacion como inseguro es alta para el cluster 2 (0.698476190)

1 2 3 4 5

0 0.000000000 0.001748252 0.040209790 0.005244755 0.952797203

1 0.011904762 0.095238095 0.476190476 0.202380952 0.214285714

Tabla 4. Posibilidades de éxito en la clasificacion del modelo Naive
Bayes para los clusteres conformados por EMD.
Fuente: Elaboracion propia. Reporte generado del R.

1 2
0 0.004370629 0.995629371
1 0.309523810 0.698476190

Tabla 5. Posibilidades de éxito en la clasificacion del modelo Naive
Bayes para los clusteres conformados por ACP.
Fuente: Elaboracion propia. Reporte generado del R.

De acuerdo con los resultados del modelo Naive Bayes
indica un 4rea bajo la curva ROC = 0.9775, es decir, el modelo
estima una probabilidad de clasificacion correcta de

aproximadamente el 98% como se observa en la figura siguiente:
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Figura 62. Curva ROC de la prediccion del modelo Naive Bayes.
Nota: Elaboracion propia. Reporte generado del R.

. Modelo k Vecinos Mas Cercanos (K-NN)

Es un algoritmo de clasificacion no lineal supervisado. K-NN
es un algoritmo no paramétrico, es decir, no hace ninguna suposicion
sobre los datos subyacentes o su distribucion. Es uno de los
algoritmos mas simples que pueden ser utilizados para resolver
problemas de clasificacion y de regresion, la estimacion que realiza
depende de su valor k (vecinos). Los resultados mostrados en la tabla
04 se observa que para el valor 'K' de 11 obtenemos la méaxima
precisién con valores de accuracy y kappa de 0. 9539903 y
0.6239784

ACCURACY KAPPA

0.9340349 0.4960431
0.9437977 0.5577185
0.9519544 0.6085446
0.9519561 0.6070465
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11

13

15

17

19

21

23

25

27

29

0.9511480 0.6032878
0.9539903 0.6238632
0.9511381 0.5958916
0.9535788 0.6239784
0.9531673 0.6143007
0.9511397 0.5925789
0.9519561 0.5973852
0.9523592 0.6005910
0.9519577 0.5931566
0.9523626 0.5933762
0.9523592 0.5904994

Tabla 6. Valores del accuray y kapa segun K vecinos del modelo
Fuente: Elaboracion propia. Reporte generado del R.

En la figura 55, de acuerdo con los resultados del modelo k
vecinos mas cercanos indica un area bajo la curva = 0.957, es decir,
el modelo estima una probabilidad de clasificacion correcta de

aproximadamente el 96%.

ROC Curve

0.8 1.0

Sensitivity

0.4

0.2

0.0

1 ?2 1 :0 0:8 O?E 0.4 072 0.0 -0I.2
Specificity
Figura 63. Curva ROC de la prediccion del modelo k Vecinos
Mas Cercanos
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Nota: Elaboracion propia. Reporte generado del R.

Para elegir el mejor modelo de prediccion se tuvo en
consideracion 5 criterios de los cuales el modelo de Arboles de
Decision presentd el mejor rendimiento debido a que evidencio los
mejores resultados en 4 de los 5 criterios analizados, como se
observa en la Tabla 07. Es importante precisar que para identificar
el mejor modelo se considera el mayor valor de los criterios AUC,

accuracy y sensibilidad; y el menor valor para los criterios gini y

error.
MODELOS AUC GINI ACCURACY ERROR SENSIBILIDAD
ARBOLES DE DECISION 094 088 097 0.03 0.83
NAIVE BAYES 098 095 0.96 0.04 0.75
K VECINOS MAS CERCANOS 0.96 0.92 0.96 0.04 0.61
MAQUINA DE VECTORES DE 098 095 0.96 0.04 0.83

SOPORTE

Tabla 7. Comparacion de los resultados de los modelos de
prediccion propuestos segin AUC, GINI, accuracy, error y
sensibilidad

Fuente: Elaboracion propia. Reporte generado del R.

Analisis y Discusion

El objetivo principal de la investigacion fue: Predecir el estado delictivo de

los distritos del Pert aplicando algoritmos de aprendizaje supervisados de

clasificacion, para lograr dicho objetivo se aplico los modelos de clasificacion

supervisados que se detallan a continuacion: Arboles de decision, naibe bayes, K

vecinos mas cercanos, y maquinas de vectores de soporte. Para elegir el mejor modelo

se evaluo los 5 criterios siguientes: AUC, gini, accuracy, error y sensibilidad; realizada

la evaluacion el modelo arboles de decision presento el mejor rendimiento debido a

que presentd mejores resultados en 4 de los 5 criterios como se puede apreciar en la

Tabla 07. Es importante mencionar que Oviedo (2022) también encontr6 buenos
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rendimientos al aplicar el modelo de arboles de decision para la prediccion de delitos

que afectan la seguridad ciudadana en la ciudad de Guayaquil (Ecuador).

Respecto al primer objetivo especifico: Identificar patrones delictivos de los
distritos del Peru mediante algoritmos de mineria de datos podemos precisar lo

siguiente:

e Existe una alta correlacion positiva entre los pares de variable, poblacion-
internos (0.90), poblacién-muertes (0.81) y poblacién-denuncias (0.80). Es
decir, a mayor poblacién en los distritos existe mayor incidencia delictiva.
Concuerda con lo sefialado por Mangara (2020), quien analiza datos de delitos
en Kenia, en el cual indica que los condados altamente poblados reportan un
mayor nimero de delitos en comparacion con aquellos de baja poblacion.

e Existe una baja correlacién entre la variable serenos y el resto de las variables
analizadas en la investigacion. Al respecto, se puede precisar que el nimero
de serenos en un distrito es la respuesta operativa de los gobiernos locales
para enfrentar la inseguridad, y el nmero de serenos esta influenciado por la
capacidad presupuestal con la que cuenta la municipalidad.

e El andlisis cluster por EMD genera 5 clusteres de distritos organizados de
acuerdo con el nivel de inseguridad, en la Figura 57 los podemos identificar
de la siguiente manera:

Claster 3. Puntos de color celeste, conformados por 1587 distritos,
caracterizados por un nivel muy bajo de inseguridad.

Claster 1. Puntos celestes oscuro, formado por 120 distritos,
diferenciado con un nivel bajo de inseguridad.

Claster 4. Puntos verdes, compuesto por 32 distritos, identificado
con un nivel medio de inseguridad.

Claster 5. Puntos rojos, conformados por 12 distritos, distinguido
por un nivel alto de inseguridad.

Claster 2. Puntos de color anaranjados, formado por 3 distritos,
caracterizados por un nivel muy alto de inseguridad.

¢ Asi mismo, la consolidacion del cluster 2, cluster 5, cluster 4 y cluster 1
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suman en total 167 distritos que representan los ambitos distritales de mayor
incidencia delictiva a nivel nacional. Estos 167 distritos constituyen tan solo
el 9% del total de los 1875 distritos investigados. No obstante, este conjunto
de distritos concentra la mayor actividad delictiva en el pais. De hecho, los
territorios de los 167 distritos identificados representan el 81.1% de las
denuncias a nivel nacional, el 75.9% de la poblacion carcelaria y el 67.4% de
las muertes asociadas a hechos delictivos dolosos.

elLa intensa relacion positiva que existe entre las variables investigadas
también se ven reflejadas en la estructura de los cllsteres conformados por el
andlisis cluster por EMD, como se aprecia en la Figura 49 en la base de los
diagramas de dispersion se encuentran los puntos de color lila (1587 distritos
que conforman el cluster 3) caracterizados por un nivel muy bajo de
inseguridad, sobre la base encontramos los puntos rojos (120 distritos del
cluster 1) con un nivel bajo de inseguridad, a continuacion los puntos
anaranjados (32 distritos del cldster 4) que representan un nivel intermedio de
inseguridad, en seguida los puntos verdes (12 distritos del cluster 5) que
indican un nivel alto, y en la parte superior los puntos azules (3) que reflejan

un nivel muy alto de inseguridad.

Respecto al segundo objetivo especifico: Comparar los resultados de los
modelos de prediccion propuestos en base a indicadores de clasificacion detallo lo

siguiente:

ePara elegir el mejor modelo de prediccion se consideré los 5 criterios
siguientes: AUC, gini, accuracy, error y sensibilidad de los cuales el modelo
de arboles de decision presento el mejor rendimiento debido a que evidencio
los mejores resultados en 4 de los 5 criterios analizados, como se observa en
la Tabla 07.

e Respecto al criterio AUC, considerado como el area bajo la curva ROC cuyo
valor va de 0 a 1, el rendimiento logrado por el modelo de arboles de decision
es de 0.94, muestra un alto rendimiento a pesar de que el resto de los modelos

registran mejores rendimientos. El indice gini cuantifica la probabilidad de
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que un elemento elegido al azar sea clasificado incorrectamente, en este
criterio el modelo de arboles de decision obtiene el mejor valor (0.88) frente
al resto de modelos. En relacion con el accuracy, mide la proporcion de
predicciones correctas realizadas por el modelo en relacion con el total de
predicciones, en este criterio el modelo de &rboles de decision obtiene el mas
alto valor (0.97) en comparacién a los demas modelos. El error, medida que
cuantifica cuan incorrecta son las predicciones del modelo, respecto a esta
medida el modelo de arboles de decision presenta el menor valor (0.03). La
sensibilidad mide la capacidad del modelo para identificar correctamente
todos los casos positivos en comparacion con el total de casos positivos reales
en el conjunto de datos criterio el modelo de arboles de decision obtiene el

mas alto valor (0.83) en comparacién del resto de modelos

En alusion al tercer objetivo especifico: Visualizar la distribucién espacial
de la actividad delictiva en los distritos del Peru, al respecto preciso lo siguiente:

e Los mapas tematicos elaborados permiten identificar la distribucién espacial
de la actividad delictiva en los distritos del Perd.

e El sistema de informacion geografica facilita el andlisis simultaneo de la
estructura cuantitativa de las variables investigadas en relacion con el espacio
geografico de estudio.

e La fase de preparacion y elaboracién de la base de datos constituye el aspecto
principal y més laborioso al aplicar un Sistema de Informacion Geografica.
Es crucial tener especial cuidado al unir la base de datos de las variables
investigadas con la estructura cartografica del mapa base para evitar
problemas en el procesamiento de la informacion.

e En la Figura 58, se observa que los distritos identificados con un nivel muy
alto de inseguridad (03 distritos del claster 2) estdn ubicados
principalmente en la provincia de Lima. Los distritos con un nivel alto de
inseguridad (12 distritos del cluster 5) se encuentran en Lima y Callao, a
excepcion de Trujillo, que también forma parte de este grupo. Posteriormente,

los distritos con un nivel medio de inseguridad (32 distritos del clUster 4)
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estan situados en la costa norte del Pert (Piura, Lambayeque, La Libertad y
Ancash), asi como en Lima, la zona sur (Arequipa, Ica, Tacna), la sierra
(Cajamarca, Cusco, Junin, Puno) y la selva (Loreto y Ucayali). A
continuacion, se encuentran los niveles bajo (120 distritos del clister 1) y
muy bajo de inseguridad (1587 distritos del claster 3), distribuidos a lo

largo de todo el pais.

En referencia al cuarto objetivo especifico: Elaborar un ranking de los

distritos del Peru segun su actividad delictiva, al respecto especifico lo siguiente:

e Para la elaboracién del ranking usamos los resultados del ACP mediante el
cual se proyecta las observaciones en 2 dimensiones las cuales explican el
91% de la informacion contenida en la base de datos, los resultados se
muestran en el Anexo 02, es importante precisar que para el calculo del indice
se utilizd los autovalores asociados a cada dimension con sus
correspondientes coordenadas proyectadas en el espacio de las componentes
principales de cada distrito investigado.

e Adicionalmente, se evidencia que el orden correlativo de los distritos en
funcion del nivel de inseguridad elaborado mediante el ACP guarda una
estrecha relacion con los niveles de inseguridad de los clisteres de distritos
conformados mediante el EMD.

e El indice elaborado estd compuesto por las siguientes dimensiones:

Dimension operativa:
= NUmero de efectivos de la PNP (policias)
= NUmero de efectivos de serenazgo (serenos)
Dimension Delictiva
= Denuncias de delitos y faltas registradas por la PNP (denuncias)
=Muertes violentas asociadas a hechos delictivos dolosos
(muertes)
Dimension social
= Poblacién

= Ultimo distrito de residencia del interno (internos)
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Conclusiones

Se obtuvo el mejor modelo de aprendizaje supervisado para predecir el estado
delictivo de los distritos del Perd, utilizando arboles de decision. Este modelo fue
evaluado considerando cinco criterios: AUC (0.94), gini (0.88), accuracy (0.97), error
(0.03) y sensibilidad (0.83). Dicho modelo presenta el mejor rendimiento, ya que
evidencia los mejores resultados en 4 de los 5 criterios analizados, como se observa en
la Tabla 07.

La investigacion identifica 05 clusteres de distritos organizados de acuerdo con
el nivel de inseguridad, en la Figura 45 y 57 podemos distinguir los clusteres
siguientes: Claster 3, conformados por 1587 distritos caracterizados por un nivel muy
bajo de inseguridad; claster 1, formado por 120 distritos diferenciados con un nivel
bajo de inseguridad; clUster 4, compuesto por 32 distritos identificado con un nivel
medio de inseguridad; cluster 5, conformados por 12 distritos distinguido por un nivel
alto de inseguridad; y el cluster 2, formado por 3 distritos caracterizados por un nivel

muy alto de inseguridad.

Los resultados destacan 167 distritos (Figura 58) que representan los ambitos
territoriales de mayor incidencia delictiva a nivel nacional (consolidacion de los cluster
2, cluster 5, cluster 4 y clster 1). Los 167 distritos constituyen tan solo el 9% del total
de los 1875 distritos en Peru. No obstante, este conjunto de distritos concentra la mayor
actividad delictiva en el pais. De hecho, los territorios de los 167 distritos identificados
representan el 81.1% de las denuncias a nivel nacional, el 75.9% de la poblacion
carcelaria 'y el 67.4% de las muertes asociadas a hechos delictivos dolosos.

Existe una alta correlacion positiva entre los pares de variable, poblacion-
internos (0.90), poblacion-muertes (0.81) y poblacién-denuncias (0.80), situacion que
evidencia que en los distritos de mayor poblacion se registra mayor incidencia delictiva
(Figura 43).

Los mapas temadticos creados mediante un sistema de informacion geografica
permiten identificar la distribucion espacial de la actividad delictiva en los distritos del

Pert (Figuras 51 al 58).
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Respecto al ranking, se evidencia que el orden correlativo de los distritos segun
el nivel de inseguridad elaborado mediante el ACP guarda estrecha relacion con los
niveles de inseguridad de los clUsteres de distritos elaborado mediante el analisis de
EMD (Anexo 02).

El indice desarrollado para construir el ranking de distritos del Perd es una
herramienta metodoldgica coherente que facilita la identificacion de distritos
prioritarios para la implementacion de politicas publicas en materia de seguridad

ciudadana (Anexo 02).
Recomendaciones

Considerando el enfoque metodoldgico, cientifico, social y teérico de la

presente investigacion se formula la siguiente propuesta:

oEl indice creado para la elaboracion del ranking de distritos en el Per(
representa una herramienta metodoldgica coherente. En este contexto, se
recomienda su empleo para identificar distritos prioritarios en la
implementacion de politicas publicas en el &mbito de la seguridad ciudadana.
Dicho indice facilita la clasificacion de los distritos segun niveles de
inseguridad, lo cual simplifica la planificacion de programas, estrategias o
actividades en el sector interior, tanto a nivel nacional como subnacional.
Ademas, el empleo del indice permite una asignacion mas eficiente de
recursos presupuestales para abordar el problema de la inseguridad en el pais.

e Considerando que en la presente investigacion se ha evidenciado que la
aplicacién de técnicas SIG facilita el analisis simultdneo de la estructura
cuantitativa de las variables investigadas en relacion con el espacio
geografico de estudio, se recomienda emplear este tipo de técnicas cuando se
analice informacion de seguridad ciudadana. Esta técnica proporciona el
componente territorial en la variable investigada, aspecto fundamental para el
desarrollo de planes, estrategias y acciones en materia de seguridad
ciudadana.

e En relacion con la implementacion de un SIG para el anélisis de datos, se

recomienda prestar especial atencion a la fase de preparacion y creacion de la

103



base de datos. Esta etapa representa el aspecto mas crucial y laborioso,
especialmente al integrar la base de datos con la estructura cartografica del

mapa base.
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VII. ANEXO Y APENDICE
7.1. Base de datos
UBIGEO | DEPARTAMENTO | PROVINCIA DISTRITO POBLACION | DENUNCIAS | POLICIAS | SERENOS | INTERNOS | MUERTES | INSEGURO
130103 |LALIBERTAD | TRUJILLO %’FS\ENC'ADE 28334 2540 a4 10 273 3 .
70102 | CALLAO CALLAO BELLAVISTA 80704 926 185| 280 322 15 1
240301 | TUMBES ZARUMILLA ZARUMILLA 25390 505 69 32 125 6 1
150507 | LIMA CANETE IMPERIAL 38559 1851 54 49 340 3 1
150101 | LIMA LIMA LIMA 267379 30272 876 1594 2223 52 1
150115 | LIMA LIMA LA VICTORIA 188619 8047| 388| 162| 1067 23 1
100101 | HUANUCO HUANUCO HUANUCO 95540 6687| 117 80 744 8 1
130102 | LALIBERTAD | TRUJILLO EL PORVENIR 229115 4700 243 36 927 9 1
150201 | LIMA BARRANCA BARRANCA 72221 2213 83 51 343 10 1
150111 | LIMA LIMA EL AGUSTINO 221974|  11927| 356 84| 1159 24 1
200101 | PIURA PIURA PIURA 177748| 11183| 240| 159 1092 19 1
110501 | ICA PISCO PISCO 78636 2858| 206 52 508 14 1
150202 | LIMA BARRANCA PARAMONGA 21938 509 53 22 73 4 1
80106 | CUSCO CUSCO SANTIAGO 103817 4214| 353 61 459 8 1
70101 | CALLAO CALLAO CALLAO 512386 25653| 999| 227| 2837 80 1
120601 | JUNIN SATIPO SATIPO 42647 3439| 121 44 231 8 1
240101 | TUMBES TUMBES TUMBES 113458 7082| 251 54 506 14 1
110507 | ICA PISCO SAN CLEMENTE 28904 883 51 10 108 3 1
80101 |CUSCO CUSCO CUSCO 118127 5206 432| 220 335 4 1
110207 | ICA CHINCHA PUEBLO NUEVO 73510 1921 31 o1 178 3 1
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