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PREDICCIÓN DE CRIMEN USANDO MODELOS DE MARKOV OCULTOS

TESIS PARA OPTAR AL GRADO DE
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INGENIERO CIVIL INDUSTRIAL

PAZ OBRECHT IHL

PROFESOR GUÍA:
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La prevención del crimen ha ganado cada vez más espacio e importancia entre las polı́ticas
públicas en seguridad ciudadana, tanto en Chile como en el mundo. Durante la investigación
realizada en este trabajo, se desarrolla un modelo para predecir los crı́menes sobre una ciudad,
que incluye el efecto de intervenciones preventivas y que permite además estudiar el fenómeno
de desplazamiento que se le atribuye a este tipo de medidas. Ambos aspectos incluidos rara vez
en los modelos de predicción revisados en la literatura. La estructura utilizada corresponde a
un modelo de Markov oculto, donde el atractivo de un lugar para cometer un tipo especı́fico de
crimen se considera oculto y se estudia a través de el registro de crı́menes observados en dicho
lugar, considerando el efecto que intervenciones policiales podrı́an tener.

De manera de demostrar el tipo de información y uso que se puede hacer del modelo
desarrollado, se aplicó éste en un caso de estudio. Los datos de los crı́menes y vigilancia policial
utilizados se obtuvieron mediante un simulador del crimen sobre una ciudad ficticia. El modelo
estimado, permitió comparar el efecto de la vigilancia en el lugar donde es ubicada, ası́ como
en las áreas aledañas, según el atractivo de cada lugar. Encontrándose que las celdas más
atractivas son más susceptibles a esta vigilancia, tanto en la reducción de crı́menes esperados
al posicionarse un vigilante en un lugar, como en el aumento de la tasa de crı́menes cuando un
policı́a es ubicado en lugares aledaños.

A partir de las matrices de transición se clasificaron las unidades de estudio, que componen
la ciudad virtual, según su potencial para pasar a un estado de alta atractividad. Donde le grupo
más numeroso corresponde al de celdas, de Bajo y Mediano Potencial, que permanecen en el
mı́nimo estado de atractividad, reportando pocos crı́menes en el lugar. Por el contrario, aquellas
celdas, de Alto Potencial, que tienen probabilidades significativas de llegar y permanecer en
estados de alta atractividad constituyen el grupo menos numeroso, y el que además suele
concentrar los crı́menes. Esto se alinea con lo que sugiere la literatura respecto a unos pocos
lugares concentrado la mayorı́a de los crı́menes.

Para validar el modelo se comparó su ajuste y predicciones con los obtenidos de otros
cuatro modelos con diferentes especificaciones y estructuras (HMM Homogéneo, Clases
Latentes, Regresión de Poisson y Persistencia), obteniendo mejores tasas de aciertos en
la predicción de los crı́menes futuros, de alrededor del 97%. Además el modelo destaca
prediciendo los crı́menes de las celdas de Alto Potencial, respecto a los modelos alternativos,
alcanzando tasas de aciertos de 97% en comparación con las obtenidas por los otros cuatro
modelos: 78%,92%, 48% y 34% respectivamente. Se concluye además, en el experimento, que
la inclusión del efecto de la policı́a permite capturar mejor el fenómeno delictivo, mejorando el
desempeño al predecir el número de crı́menes.

Finalmente, en relación a los objetivos planteados en este trabajo, se puede concluir que el
modelo HMM desarrollado logra incorporar de forma efectiva los dos atributos que se deseaban
estudiar en el fenómeno delictivo: considerar la atractividad de forma dinámica,actualizándose
perı́odo a perı́odo, e incluir el efecto de la vigilancia en la predicción.
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B.2. Estadı́sticos para la Selección del Número de Estados . . . . . . . . . . . . . . VII

B.2.1. Densidad Marginal y Factor de Bayes . . . . . . . . . . . . . . . . . . VII

B.2.2. Criterio de la Desviación de la Información (DIC) . . . . . . . . . . . VIII

B.2.3. Criterio de Selección de Modelos Markovianos (MSC) . . . . . . . . . VIII
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Capı́tulo 1

Introducción

La prevención del crimen ha ganado cada vez más espacio e importancia en el debate
público, siendo una de las tareas primordiales dentro de las polı́ticas públicas en seguridad
ciudadana, tanto en Chile como en el mundo [12]. La elaboración y aplicación de estas
polı́ticas públicas, ası́ como estrategias e intervenciones orientadas a la prevención del crimen,
requiere de conocimiento y comprensión especı́fica del fenómeno delictual. La criminologı́a y
otros estudios académicos afines, han tratado históricamente de llenar este vacı́o estudiando el
fenómeno y mecanismos de prevención, en un principio abordando la problemática desde la
persona y sus motivaciones al delinquir [22], la prevención social, y durante las últimas décadas
desde el dónde y por qué sucede [6, 10, 39, 45],la prevención situacional.

Este trabajo abordará la prevención y estudio del crimen a partir de la prevención
situacional, donde las caracterı́sticas del lugar y las circunstancias que rodean la ocurrencia
de un crimen son utilizadas para explicar los patrones observados. La vigilancia existente, las
ventajas y obstáculos fı́sicos del lugar, el número de potenciales vı́ctimas y sus hábitos juegan
un rol fundamental a la hora de ofrecer oportunidades a potenciales infractores de la ley. A
través de este enfoque es posible obtener conocimiento sobre lo que hay que evitar y lo que
hay que potenciar en cada lugar para hacer del crimen una actividad menos atractiva. Siendo
los recursos policiales limitados e insuficientes para intervenir toda la superficie de la ciudad,
tomar buenas decisiones es crucial para una buena gestión de estos recursos.

En particular, una estrategia eficiente requiere información relacionada al lugar donde
ocurrirán los crı́menes con mayor probabilidad, identificar los patrones y causales que definen
la ocurrencia del crimen y conocer el impacto que las intervenciones tendrán sobre la ciudad.
El identificar los lugares con mayor propensión a registrar crı́menes y generar una predicción
de estos eventos, ha sido abordado desde numerosos y variados enfoques. Los modelos más
simples utilizan el historial de crı́menes para identificar las zonas donde más se concentran
los eventos delictuales en el futuro [16, 25], las áreas identificadas son escogidas luego, para
implementar algún tipo de intervención [27, 29, 39]. Una desventaja, de basar la predicción
solamente en el historial de crı́menes pasados, es que se debe asumir que las zonas que han
registrado las mayores concentraciones de crı́menes serán las mismas que registrarán la mayorı́a
de los crı́menes en el futuro. La experiencia de los delincuentes, las rutinas dentro de la ciudad
y su estructura son dinámicas, sin embargo, cambiando estos puntos de concentración según
cambia la ciudad y la rutina de sus habitantes. Esto implica que las predicciones generadas se
ajustan solamente a un horizonte de corto, en un perı́odo tal que la ciudad no haya registrado
cambios en sus rutinas.
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Algunos investigadores han logrado incrementar el ajuste de las predicciones del crimen
incluyendo las caracterı́sticas de los lugares y explicitando el proceso de elección de los
delincuentes y sus preferencias [11, 21, 34, 46]. Varios de estos modelos intentan modelar las
preferencias de los delincuentes a través de la estimación del atractivo de los lugares en una
ciudad, o su potencial para generar oportunidades para delinquir [18, 21, 46]. El atractivo de
un lugar, o la utilidad esperada que le reporta el mismo, se relaciona a los costos y beneficios
esperados al cometer ahı́ un crimen. Esta valoración incluye todos los riesgos al cometer un
delito, y por tanto considera: la presencia de vigilancia, vı́as de escape, caracterı́sticas fı́sicas
y otras determinantes ambientales. Los delincuentes, siendo individuos racionales, un supuesto
comúnmente utilizado en este tipo de modelos, intentarán maximizar su beneficio, buscando
aquellos lugares que les reporten una mayor utilidad esperada.

El mayor obstáculo al enfrentar el crimen urbano con un modelo basado en las preferencias
de los delincuentes, es la estimación de los parámetros que le dan sentido al mismo. La utilidad
esperada se ve afectada por múltiples variables, factores y rutinas de la ciudad. Aplicar el
modelo en una ciudad real implicarı́a la estimación de la utilidad esperada de cada lugar de
la ciudad, lo que involucra un enorme número de variables e información. Los modelos que
intentan estimar el atractivo, o riesgo, de los lugares tienden a ser exhaustivos en las variables
explicativas, requiriendo una enorme cantidad de información, no eliminando la posibilidad en
el proceso, de dejar alguna variable relevante fuera del estudio.

Por otro lado, las intervenciones en un lugar, destinadas a la prevención del delito o que
afecte las rutinas y comportamiento de los habitantes de la ciudad, tienen impacto sobre el
atractivo percibido para cometer un crimen, por lo que parece importante el incluirlas en su
estimación. Al influir sobre los riesgos y utilidades esperadas que ofrece un lugar, algunos
delincuentes podrı́an decidir moverse a otro de mejor prospecto, en un fenómeno conocido
como desplazamiento [1,5,7,36]. Pareciera importante considerar este efecto cuando se intenta
predecir el crimen, y más aún, cuando se debe escoger entre diversas estrategias de vigilancia.
El conocer cómo cambiará la dinámica de la ciudad, al intervenirla, permitirı́a anticiparse al
posible desplazamiento, pudiendo otorgar mayor precisión en la predicción de la ubicación y
cantidad de eventos criminales en los siguientes perı́odos.

Existe pequeña evidencia en la bibliografı́a revisada, de modelos de predicción del crimen
que intenten estimar el efecto de la policı́a, u otras intervenciones, en el atractivo de un lugar.
Lazzati et. al [27] desarrolla un modelo basado en agentes donde se incorpora la policı́a y su
efecto en el crimen, pero el modelo requiere la estimación previa del atractivo de los lugares y
la cuantificación del impacto de la vigilancia, información que utiliza como input.

La idea principal de este trabajo es generar una metodologı́a para la predicción del crimen
que incorpore el efecto de la policı́a en el atractivo percibido en un lugar y reducir la cantidad
de información necesaria para poder aplicarla. En particular, se desea explotar la relación de
dependencia entre el número de delitos registrados en un lugar y el atractivo del mismo. En el
modelo desarrollado se intentará utilizar el registro de delitos, información que se encuentra
al alcance de la policı́a, a través de las denuncias de estos crı́menes, para inferir la utilidad
esperada de los lugares.

Se espera que la inclusión de intervenciones en el lugar permita predicciones más ajustadas
y que faciliten la toma de decisiones de la policı́a, u otras instituciones, al proveer información
sobre su efecto, cuales intervenciones son mejores que otras y en qué casos.
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1.1. Objetivos

1.1.1. Objetivo General

El objetivo principal de este trabajo de tesis es proporcionar predicciones para un tipo de
crimen especı́fico, ası́ como estimaciones del efecto de diferentes intervenciones policiales, o
de otro tipo, en la percepción de delincuentes y la tasa esperada de crı́menes.

1.1.2. Objetivos Especı́ficos

Modelar el proceso de aprendizaje y actualización del atractivo percibido en un lugar,
incluyendo el efecto de intervenciones orientadas al lugar.

Desarrollar un modelo que relacione el atractivo percibido en un lugar con el número de
crı́menes registrados en el mismo, incluyendo el efecto de intervenciones orientadas al
lugar.

Generar una metodologı́a para predecir crı́menes en el futuro a partir del modelo, dada
alguna estrategia de prevención o intervención orientada al lugar.

1.2. Metodologı́a

De forma de lograr los objetivos detallados anteriormente, se desarrolló el trabajo siguiendo
la metodologı́a, y sus etapas, que se describe a continuación.

Revisión Bibliográfica Criminologı́a: se realiza una revisión de teorı́as y tendencias
en criminologı́a, para ser utilizadas como base de los supuestos que se utilizaran para
estructurar los modelos. También se realiza una revisión de otros trabajos en la literatura
que han tenido como objetivo generar predicciones del crimen en de una ciudad.

Revisión Bibliográfica Modelo de Markov Oculto : se revisa la estructura y teorı́a
que definen los Modelos de Markov Ocultos, ası́ como los algoritmos utilizados para
su estimación.

Definición del concepto atractividad y su proceso de actualización : se define el
concepto atractividad, relacionado a la utilidad esperada de cometer un delito en un
determinado lugar, y se describe su proceso de aprendizaje y actualización, tomando en
consideración el efecto de intervenciones para la prevención del delito.

Desarrollo de un Modelo de Markov Oculto : se desarrolla un modelo de Markov oculto
que relaciona la atractividad de un lugar, que se considera no observable, con los delitos
observados en el mismo, incluyendo el efecto de intervenciones para la prevención del
delito. Este modelo permite además generar predicciones para el crimen estudiado, a
partir de una estrategia de prevención.

Aplicación de la metodologı́a en un caso de estudio: se aplica la metodologı́a y modelos
desarrollados sobre los datos simulados en una ciudad virtual en el simulador del crimen
CRIMSIM. Se valida el modelo comparándolo con otras alternativas y metodologı́as.
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1.3. Estructura de la Tesis

La estructura utilizada en este documento para exponer el trabajo realizado es la siguiente:

Capı́tulo 1. Introducción: Corresponde a la descripción del tema, la motivación de éste
y los alcances y objetivos del trabajo realizado.

Capı́tulo 2. Criminologı́a: Corresponde a la revisión de las teorı́as de elecciones
racionales, criminologı́a ambiental y prevención situacional. Se incluye también una
revisión de algunos trabajos que han intentado estimar la atractividad de un lugar y
predecir el número de crı́menes a partir de estos.

Capı́tulo 3. Modelos de Markov Ocultos y Estadı́stica Bayesiana: Se explica y enuncia
las principales caracterı́sticas y estructura de un Modelo de Markov Oculto , ası́ como
algunos algoritmos comúnmente utilizados para su estimación.

Capı́tulo 4. Modelo de Markov Oculto para la Predicción del Crimen: Se presenta
y justifica un Modelo de Markov Oculto para la estimación de la atractividad y los
crı́menes observados en una ciudad, incluyendo el efecto de intervenciones destinadas a
la prevención del crimen, y se propone un proceso de estimación mediante simulaciones
MCMC.

Capı́tulo 5. Implementación: Se presenta la implementación del modelo de Markov
oculto desarrollado en un caso de estudio, utilizando datos obtenidos del simulador del
crimen CRIMSIM en una ciudad virtual, de manera de ejemplificar las posibilidades del
modelo.

Capı́tulo 6. Resultados: Se incluyen los resultados y análisis realizados sobre las
estimaciones obtenidas en la implementación en el caso de estudio, ası́ como resultados
y conclusiones generales del modelo de Markov Oculto para el crimen.

Capı́tulo 7. Conclusiones y Trabajo Futuro: Se discuten los resultados del modelo, sus
ventajas y debilidades, y se compara con otros modelos de estimación, para finalmente,
presentar las conclusiones.
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Capı́tulo 2

Criminologı́a

2.1. Introducción

El estudio de los fenómenos delictivos, área de investigación conocida hoy en dı́a como
criminologı́a, ha captado la atención de diferentes especialistas y se ha abordado desde una
gran variedad de disciplinas. Inicialmente se enfoca en comprender las causales del crimen,
clasificar los diferentes tipos de delincuentes y modelar el proceso delictivo [22]. Sin embargo,
la utilización de una perspectiva económica para analizar el delito, al asumir racionalidad en los
individuos, le dio un nuevo impulso a esta área de investigación integrando nuevas disciplinas
y permitiendo la generación de modelos de corte más cuantitativo [6, 10, 39, 45]. Junto con la
criminologı́a ambiental y la prevención situacional del delito, otras dos corrientes dentro de la
criminologı́a, más que estudiar al delincuente y el origen de su comportamiento criminal, se
enfocan en el evento criminal y las condiciones ambientales que lo favorecen o entorpecen.
De alguna manera, se traslada el interés desde la persona que comete el delito, al lugar y el
momento donde este ocurre.

Adicionalmente, durante las últimas décadas se ha observado un incremento sustancial en
la capacidad de almacenamiento y procesamiento de datos. Lo anterior ha permitido abordar la
problemática delictual a través de la estadı́stica y geo-referenciación [16, 25]. La identificación
de patrones en la distribución del crimen en las ciudades ha permitido generar modelos de
predicción del crimen, ası́ como generar conocimiento respecto al proceso de elección que
realizan los delincuentes para escoger el lugar adecuado para delinquir. Esto se ha traducido
en el desarrollo de herramientas de soporte para la policı́a, u otras instituciones, para la toma de
decisiones destinadas a la prevención del delito.

A lo largo de este capı́tulo se describirán algunas de las corrientes teóricas de la
criminologı́a que actúan como base de los modelos y supuestos que serán expuestos más
adelante. Además se realizará un revisión de algunos patrones identificados en la distribución
de delitos y la forma en que esta evoluciona en el tiempo, para terminar con una exposición
respecto al trabajo y modelos de otros autores en la estimación y predicción del crimen.
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2.2. Teorı́a de Elecciones Racionales

La teorı́a de elecciones racionales asume una evaluación económica por parte de los
individuos al enfrentarse a una situación en la que podrı́an o no cometer un crimen [3]. La
relación entre los costos y beneficios de dicha acción son los que determinan su ocurrencia.
Según esta teorı́a, una persona decidirá cometer un delito cuando la utilidad esperada sea mayor
que otra actividad que pudiera realizar en cambio [3]. Entre los costos que percibe un sujeto al
cometer un delito se encuentra el castigo esperado, ası́ como el perjuicio en su imagen social, las
dificultades para encontrar un trabajo legı́timo, acceder a una mejor remuneración, obtención de
beneficios sociales o cualquier otra desventaja o daño que podrı́a percibir si es atrapado [8]. Los
beneficios tienen relación con la ganancia económica que le reporta el crimen, los beneficios
sociales en la pandilla a la que pertenezca, respeto por parte de otros criminales, satisfacción
personal o cualquier otro factor favorable relacionado a cometer el crimen (ya sea fı́sico, social
o psicológico).

Cuando se habla de beneficio y costos esperados, refiere a la existencia de probabilidades
involucradas en la ocurrencia de algunos eventos. En este caso particular, la probabilidad
asociada corresponde a la de ser sorprendido, capturado y condenado por el delito que se
está cometiendo.

Entre los factores que la policı́a y las instituciones judiciales de un determinado paı́s pueden
afectar en la función de utilidad de un delincuente, se encuentran los costos y las probabilidades
de aprehensión. Aumentar las penas asociadas a los delitos es una de las maneras de afectar
los costos asociados a un delito. Por otro lado aumentar los recursos policiales, aplicar mejores
estrategias de vigilancia, intervenir la ciudad para hacer más difı́cil el acto de delinquir sin ser
sorprendido, modificar el proceso de condena por un determinado delito son algunas de las
maneras de afectar las probabilidades involucradas en la ecuación económica. Aumentar los
costos de oportunidad del delito también es una manera de afectar su ocurrencia, es decir las
probabilidades de empleo legı́timo, aumento en los salarios esperados, u otros.

Cabe destacar que estos costos, beneficios y probabilidades son los percibidos por las
personas dispuestas a delinquir. No basta con aumentar los años de cárcel para un determinado
crimen o proponer pena de máxima para todos los delitos, el delincuente debe percibir que
dichas penas o las probabilidades de aprehensión han aumentado.

Becker [3] propone el modelo que se describe a continuación, para representar la función
de utilidad de un delincuente:

EU j = p jU j(Yj− f j)+(1− p j)U j(Yj)

Donde EU j es la utilidad esperada del delito j, p j la probabilidad de aprehensión, Yj es el
beneficio, tanto fı́sico como psicológico, en términos monetarios de cometer el crimen y f j es
el equivalente monetario del castigo en caso de ser aprehendido.

Luego, la utilidad de un delito disminuye cada vez que la probabilidad de aprehensión
aumenta (siempre que exista castigo de por medio):

∂EU j

∂ p j
=U j(Yj− f j)−U j(Yj)< 0

Como también disminuye toda vez que el castigo aumenta, siempre que la utilidad marginal
del beneficio menos el castigo sea positiva:
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∂EU j

∂ f j
=−p jU ′j(Yj− f j)< 0

En el modelo desarrollado en el Capı́tulo 4 se utiliza esta formulación económica para
establecer que la vigilancia, y otras intervenciones orientadas a la prevención del crimen, tienen
efecto en la percepción de los delincuentes respecto a los riesgos involucrados al cometer un
delito en un lugar y por tanto en la utilidad esperada que le reporta dicha actividad.

2.3. Criminologı́a Ambiental

La principal premisa de la criminologı́a ambiental es que la ocurrencia de un evento
criminal se entiende como la confluencia de vı́ctimas, victimarios y la ley, de forma muy
especı́fica, y en un momento y lugar en particular. El objetivo es buscar patrones del crimen,
y explicarlos a través de factores e influencias ambientales que puedan ser usados luego para
generar estrategias que permitan prevenirlo.

Según Wortley [45], la criminologı́a ambiental se basa en tres premisas:

1. El comportamiento criminal se ve significativamente influenciado por la naturaleza del
lugar donde este ocurre. La perspectiva ambiental se basa en el hecho de que un crimen
es el resultado de la interacción de una persona con el ambiente en una determinada
situación. El ambiente puede tanto propiciar como desfavorecer la ocurrencia de un evento
criminal.

2. La distribución del crimen en el tiempo y espacio no es aleatoria. Debido a que el
comportamiento criminal depende de factores situacionales, los eventos criminales se
localizan en aquellos lugares que presentan caracterı́sticas que favorecen la convergencia
de vı́ctimas, victimarios en ausencia de vigilancia. El crimen se concentrará en aquellos
lugares donde existan mayores oportunidades de producirse. Estas concentraciones
varı́an, entonces, geográficamente en una ciudad según el tipo de calle, el barrio o los
eventos geográficos contenidos, como también presentan diferencias según la hora del
dı́a, el dı́a de la semana y el mes del año donde se observe.

3. Comprender la manera en la que los factores ambientales afectan los patrones delictivos
es una información poderosa para la investigación y prevención del crimen. Este
conocimiento permite a la policı́a concentrar los recursos destinados al crimen, siempre
limitados, en lugares bien delimitados y especı́ficos.

La prevención del crimen mediante la intervención de variables y condiciones ambientales
es el objetivo primordial de la prevención situacional. La idea principal es modificar el ambiente,
de manera de reducir las ganancias del crimen y aumentar los riesgos involucrados [9]. De esta
forma, la prevención situacional del crimen toma elementos de la criminologı́a ambiental y los
aplica en el contexto de la economı́a del delito, revisada en la subsección anterior. En particular,
se busca disminuir las oportunidades que pudieran conducir a un crimen ubicando algún
recurso policial, modificando la distribución de los objetos y espacios en un determinado lugar,
mejorando la iluminación, instalando alarmas y cámaras de vigilancia u otras intervenciones
orientadas al lugar. Basándose en esto, se originan diferentes estrategias policiales cuyo objetivo
principal es la prevención, más que la captura y detección del crimen.
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2.4. Localización y Desplazamiento del Crimen

Tal como se ha planteado hasta ahora, el contexto ambiental y situacional tienen un gran
impacto en la ocurrencia de un evento delictivo. La forma en que está construida la ciudad y en
la que la rutina diaria se desarrolla en este espacio fı́sico son determinantes fundamentales
en las oportunidades y riesgos que presentan diferentes lugares para un potencial infractor
de la ley. Siguiendo esta lı́nea, identificar dónde ocurren los eventos delictivos y cuáles son
las caracterı́sticas que hacen de ellos áreas atractivas o deseables para algunos delincuentes,
es fundamental para generar un estrategia de prevención del crimen. P. Brantingham y P.
Brantigham [6] caracterizan e identifican lugares en la ciudad como generadores y atractores
como una forma de comprender como el crimen se localiza y distribuye, tanto fı́sica como
temporalmente. En las Secciones 2.4.2 y 2.4.1 se desarrollan de forma explı́cita estas dos
caracterizaciones.

Cuando se interviene un lugar, ya sea aumentando los riesgos, los esfuerzos necesarios
para cometer un crimen o disminuyendo la recompensa que se podrı́a recibir al cometerlo, es
natural que algunos delincuentes traten de encontrar nuevos lugares que les permitan seguir
con sus actividades. Esta idea constituye la mayor crı́tica a la prevención situacional, pues
se argumenta que, al intervenir un lugar, el efecto no es una reducción del crimen, si no, un
desplazamiento de éste. Algunos estudios demuestran que si bien el desplazamiento del crimen
ocurre, este es solo parcial, es decir, existe efectivamente una reducción del número de delitos,
desplazándose otro resto [5]. La idea principal de estudiar el desplazamiento del crimen es
comprender el efecto global de una intervención en un determinado lugar e intentar anticiparse
a dicho desplazamiento. En la Sección 2.4.3 se ahondará sobre este tema en particular.

2.4.1. Generadores del Crimen

Brantigham and Brantigham [6] clasifican como generadores del crimen a aquellas áreas
donde una gran cantidad de gente es atraı́da por razones que pudieran no estar relacionadas con
ninguna motivación criminal en particular, o con el delito que pudieran terminar cometiendo.
Entre estos lugares se pueden encontrar, por ejemplo, centros comerciales, barrios con
concentración de oficinas o destinados a la entretención (restaurantes, pubs, etc.), estadios o
cualquier otro lugar que produzca altas concentraciones de personas.

Los generadores del crimen, al proveer una gran concentración de personas en un
determinado momento y lugar, provocan frecuentemente situaciones que podrı́an propiciar
diferentes actos delictivos, y por tanto suelen generar altos números de eventos criminales.
Mezclados entre la gente, y probablemente sin intenciones previas de cometer delito alguno,
los potenciales delincuentes podrı́an notar las oportunidades que se presentan en dichos lugares
y aprovecharlas si poseen la motivación criminal suficiente, en ese mismo momento, o bien,
posteriormente.

Luego, estos lugares generan crimen al proveer las oportunidades a los potenciales
delincuentes que por ahı́ pasan y que podrı́an no tener ninguna intención previa de cometer
delitos en ese lugar.
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2.4.2. Atractores del Crimen

Los atractores del crimen son lugares particulares, áreas, barrios, comunas en las que es
sabido que existen buenas oportunidades para cometer un delito. Lugares donde delincuentes,
fuertemente motivados y con serias intenciones de delinquir, son atraı́dos por las bien sabidas
oportunidades para algún tipo particular de delito [6]. En este caso, los delincuentes acuden
al lugar explı́citamente con intenciones criminales, a diferencia de los generadores del crimen
donde las oportunidades se notan casualmente al estar haciendo otra cosa. Como ejemplos se
pueden poner barrios con alta concentración de bares, áreas de prostitución, áreas con tráfico de
drogas, centros comerciales de gran tamaño, estacionamientos, u otros.

En estos casos, el delincuente se dirige especı́ficamente a un determinado barrio para
solicitar un acto de prostitución, a un área de tráfico de drogas para comprar o venderla, o bien
a un centro comercial a asaltar una determinada joyerı́a. Estos delitos en general son cometidos
por personas que no viven en el mismo barrio, sino que viajan a través de la ciudad para llegar
a estos puntos de interés. La atracción es generada por el pasado personal y experiencia del
delincuente, que ha calificado el lugar como uno atractivo para cometer dicho delito.

2.4.3. Desplazamiento del Crimen

Una de las mayores crı́ticas que se le hace a la criminologı́a ambiental y la prevención
situacional es que dichas técnicas no reducen en realidad el crimen, sino que meramente los
desplazan a otro lugar, otro horario o bien otro tipo de crimen [1,36]. Otros estudios argumentan
que la prevención situacional efectivamente reduce el crimen y que el desplazamiento observado
es solo parcial, es decir, solo una parte del crimen erradicado en la zona intervenida sufre un
desplazamiento de algún tipo [5, 29].

El desplazamiento del crimen ante una intervención puede ocurrir entonces en menor o
mayor grado, lo interesante serı́a poder anticiparse a dicho evento y generar medidas para
controlarlo. De esta forma se podrı́a obtener una visión más global del efecto producido por
una intervención y por tanto generar mejores medidas para combatir y prevenir el crimen.

Brantingham y Brantingham [7] describen algunos patrones para anticipar el
desplazamiento del crimen luego de una intervención en determinado lugar. El efecto
será diferente dependiendo si el lugar es un atractor o generador del crimen o bien uno
neutral. Un generador del crimen, dado que la ocurrencia de los delitos se debe a un factor
de casualidad al presentarse las condiciones adecuadas cuando el potencial delincuente se
encontraba haciendo otra cosa, no deberı́a presentar desplazamiento del crimen, puesto que
la intervención elimina la oportunidad de delinquir. Un atractor del crimen por otro lado
deberı́a presentar desplazamiento, puesto que los delincuentes se trasladan especı́ficamente a
esos lugares para cometer un crimen, en caso de intervenirlo, es probable que se movilicen a
otro atractor de caracterı́sticas similares.

En general, se ofrecen los siguientes patrones [7] de desplazamiento en caso de intervenir
un atractor del crimen:

1. Es probable es observar un desplazamiento de la actividad criminal desde un atractor
del crimen a los barrios aledaños a este, si existen los candidatos adecuados. Dado que
el delincuente se traslada para cometer el crimen, una intervención, más que detener
el comportamiento delictivo, lo llevará a buscar un nuevo lugar que le ofrezca mejores
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oportunidades, siendo los barrios aledaños los lugares donde se minimiza el esfuerzo de
la búsqueda.

2. Otra opción es que la actividad criminal se desplace al barrio donde el delincuente
vive, antes que otros barrios cercanos. Esto minimiza la incomodidad psicológica que
le produce estar en barrios poco familiares o con caracterı́sticas muy disimiles con los
que observa en el propio.

3. Como última alternativa, la actividad criminal puede desplazarse desde el atractor del
crimen intervenido a otro nodo atractor del crimen. Esta es otra opción que reduce el
esfuerzo de búsqueda y la incomodidad psicológica de estar en un lugar poco familiar.
Esta alternativa es menos satisfactoria que las dos anteriores, pero podrı́a ocurrir en caso
de que no le sea posible al delincuente actuar de las otras dos maneras.

2.5. Predicción del Crimen

Según las premisas de la criminologı́a ambiental, las caracterı́sticas de un lugar influencian
el comportamiento criminal, los crı́menes, por tanto, se concentran en aquellos lugares que
presentan mejores condiciones y oportunidades. Si se denomina atractividad a la valoración
de los delincuentes respecto a un lugar, se esperarı́a que los lugares más atractivos posean
una mayor concentración de crı́menes. La atractividad de un lugar deberı́a sintetizar todas
aquellas caracterı́sticas, percibidas por los delincuentes, que podrı́an facilitar o entorpecer
un delito: las vı́as de escape, la cantidad y el tipo de gente circulando, la presencia de
vigilancia, caracterı́sticas estructurales y los riesgos involucrados. Entendiendo y analizando
la atractividad, se estudia y comprenden las preferencias y percepciones de los delincuentes
respecto a cada lugar. A partir de estos análisis, es posible realizar predicciones respecto a los
crı́menes, y sus distribución, en el futuro.

La idea de una capa de atractividad describiendo la ciudad no es nueva en la literatura,
técnicas comúnmente utilizadas son el mapeo de densidades y cálculos de kernels sobre el
número de crı́menes registrados en cada sector de la ciudad [16]. El número de crı́menes
registrados se relaciona directamente con la atractividad de un sector: mientras mayor el
atractivo, mayor número esperado de crı́menes. Estas técnicas utilizan como hipótesis que el
historial de crı́menes ocurridos es el mejor predictor de crı́menes en el futuro, en otras palabras,
asumen que la atractividad se mantiene relativamente constante en el tiempo, o que la valoración
de los delincuentes respecto a un lugar es estable.

Algunos investigadores han aplicado algunas técnicas de minerı́a de datos más avanzadas
para analizar la distribución de crı́menes y generar una predicción. Xue et al. incluye el proceso
de elección de los delincuentes y sus preferencias, considerando las caracterı́sticas y ventajas
de un lugar, para explicar la concentración de crı́menes en la ciudad y predecir su ocurrencia
en el futuro [46]. Corcoran et al. realiza una clusterización de la ciudad, luego, a través de
una red neuronal, utiliza los crı́menes ocurridos en un determinado perı́odo para predecir los
crı́menes esperados en el perı́odo siguiente [11]. Brown presenta algunos modelos jerárquicos
para estimar la probabilidad de observar un delito en un lugar, en base a una regresión lineal
sobre sus caracterı́sticas, donde los coeficientes de la regresión se distribuyen como variables
multinomiales de media y varianza desconocidas, que también se deben estimar [21].

Lazzati et al. desarrolla un modelo basado en teorı́a de juegos para predecir el lugar
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donde los delincuentes se deberı́an concentrar, tomando en consideración el atractivo que posee
cada lugar, la vigilancia existente y la presencia de otros delincuentes [27]. Este modelo,
que da por conocido el atractivo de los lugares y el efecto de la vigilancia en la utilidad
esperada, incluye el efecto desplazamiento que una intervención pudiera provocar, algo no
muy común en la literatura. Una metodologı́a denominada modelamiento del riesgo del terreno
(Tarrain Risk Modeling) incorpora diferentes niveles de riesgo generados por distintas variables
o caracterı́sticas presentes en el lugar, para generar un único indicador que se utiliza para
determinar los lugares más riesgosos de la ciudad [25].

El común objetivo de la mayorı́a de los modelos y metodologı́as revisadas en la literatura
es proveer información relevante para la toma de decisiones de la policı́a u otras organizaciones,
de manera de poder localizar su recursos de manera eficiente en la ciudad. En general se utiliza
el historial de crı́menes pasados, junto a las caracterı́sticas fı́sicas de los lugares, como base
de predicción de los crı́menes futuros. Algunos pocos modelos consideran el efecto de una
intervención policial u de otra ı́ndole, en la atractividad de la ciudad, como lo es el efecto
desplazamiento.
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Capı́tulo 3

Modelos de Markov Ocultos y Estadı́stica
Bayesiana

3.1. Introducción

Es común enfrentarse a un problema donde se desea explicar alguna variable, o
fenómeno, que se distribuye según alguna distribución de probabilidad. Los modelos empleados
generalmente intentan estimar el valor de los parámetros para ajustar lo mejor posible la
distribución de probabilidad a las observaciones de la variable estudiada. En un modelo
tradicional se asume que estos parámetros estimados, y por tanto la distribución de probabilidad
que genera la variable observable, son constantes en el tiempo. Sin embargo, existen casos
donde la distribución de una variable objetivo puede cambiar en el tiempo, dependiendo de
alguna condición o caracterı́stica particular del fenómeno. En una situación del estilo, un
modelo tradicional podrı́a ser incapaz de explicar el fenómeno a cabalidad a causa de esto.

A modo de ejemplo en el contexto del crimen, una unidad policial desea estudiar el número
de crı́menes registrados en una calle en particular. La calle en estudio es tranquila y de baja
concurrencia la mayor parte del tiempo, pero es sede de una masiva feria de la comunidad dos
dı́as de cada semana. Los dı́as de feria, la calle se convierte en un atractor y generador del
crimen debido a la multitud que ahı́ se reúne. Un modelo tradicional probablemente subestime
la tasa de crı́menes en los dı́as de feria y la sobrestime el resto de la semana, tomando un
valor intermedio. En esta situación, un modelo con parámetros estáticos podrı́a no ser el más
adecuado para capturar el fenómeno.

Es fácil notar en este ejemplo, que la condición que genera las diferencias en las tasas
esperadas de crı́menes corresponde a la feria comunitaria que genera una mayor cantidad de
oportunidades para delinquir. Lo adecuado serı́a estimar los parámetros del modelo por separado
los dı́as de feria y el resto de la semana. En muchos casos, sin embargo, la condición que genera
un cambio en la tasa de crı́menes no es tan simple de identificar y de medir. Suponiendo en el
ejemplo anterior, que la policı́a envı́a los registros de los robos a un equipo de expertos para
su análisis. El equipo de expertos intentará modelar la distribución de crı́menes utilizando solo
el registro de crı́menes, desconociendo la existencia de la feria. En esta situación capturar las
diferencias de tasas de crı́menes durante el tiempo se convierte en una tarea complicada. En
resumen, se tiene una señal observable: los registros de robos, y una condición en el sistema
que genera cambios en la tasa esperada de crı́menes, que es inobservable para los expertos:
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la feria comunitaria. Esta caracterización es la que da origen a un modelo de Markov oculto,
HMM por sus siglas en inglés.

En un modelo HMM se asume que el sistema que se desea estudiar se encuentra entre algún
conjunto de estados que no se puede observar. Para los expertos en el ejemplo, la calle estudiada
se encuentra entre dos posibles estados: de alta o de baja atractividad, observándose una gran
cantidad de crı́menes en el primer caso y una baja cantidad en el segundo. La idea principal
de un HMM es relacionar el estado oculto del sistema a través de una variable observable
que depende de dicho estado. Si la atractividad de un lugar se considera oculta, el número de
crı́menes ahı́ registrados, que depende del estado del sistema, sı́ se puede observar: mientras más
atractivo, más crı́menes se esperan. En un modelo HMM los parámetros que intentan explicar
el número de crı́menes diarios tomarán diferentes valores en cada estado del sistema, pudiendo
ajustarse mejor al fenómeno que se intenta explicar: un valor para los dı́as de feria y otro para
un dı́a normal.

En el modelo HMM que se desarrollará En el Capı́tulo 4, se desarrolla un modelo HMM
para modelar el número de crı́menes esperados en un lugar y donde se incluyen variables
como la vigilancia policial, u otras intervenciones orientadas a la prevención situacional.
Esta inclusión genera un cambio en la estructura clásica utilizada en los modelos HMM,
inhabilitando los métodos de estimación más estándar que se suelen utilizar, como el método de
Baum & Welch. En estos casos, donde el modelo posee una estructura más compleja y aumenta
el número de parámetros a estimar, la utilización de métodos basados en estadı́stica Bayesiana
y simulaciones de Monte Carlo se han vuelto cada vez más populares.

En lo que sigue de este capı́tulo se realizará una revisión de los contenidos y base
teórica necesaria para la construcción y estimación de los modelos HMM. En particular,
se comenzará con la descripción y estructura de estos modelos, para finalizar explicando
los fundamentos básicos de la estadı́stica Bayesiana y algunas metodologı́as de estimación
mediante simulaciones de Monte Carlo.

3.2. Modelo de Markov Oculto

Un modelo de Markov oculto representa un fenómeno que considera dos tipo de señales
relacionadas entre sı́: los estados del sistema y la variable observada. Se asume que el sistema
se encuentra en uno dentro de un conjunto de posibles estados. Cada perı́odo el sistema cambia
de estado, tras lo cual emite una señal de la variable observada según una distribución de
probabilidad propia de dicho estado. Como resultado se obtienen dos secuencias a lo largo del
tiempo: una secuencia de estados y otra de la variable observada. El estado en que se encuentra
el sistema se considera latente, no se puede conocer con certeza en qué estado se encuentra, y
dinámico, al cambiar perı́odo a perı́odo. La Figura 3.1 da cuenta de la relación entre las señales
consideradas en un HMM.
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Figura 3.1: Diagrama de la secuencia de señales obtenidas a partir de un HMM.

3.2.1. Sistemas de Markov

En un modelo HMM se asume que los estados del sistema siguen un proceso de Markov,
con la particularidad que los estados de dicho proceso permanecen ocultos. Un proceso se dice
de Markov, cuando la probabilidad del sistema de encontrarse en un determinado estado, solo
depende del estado del sistema en el perı́odo anterior.

P(St = st |s1,s2, ...,st−1) = P(St = st |st−1)

Un sistema de Markov se define mediante un conjunto de estados y las probabilidades de
transición entre estos estados [30], tal como se puede observar en el ejemplo de la Figura 3.2
que representa un sistema de Markov con tres estados.

Figura 3.2: Representación de un sistema de Markov con tres estados y las probabilidades de
transición entre estos.
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3.2.2. Objetivo de un HMM

La idea principal de un HMM es intentar descubrir las probabilidades de transición entre
estados y la función de distribución de la variable observada en cada uno de ellos, a partir de la
información disponible: la secuencia de la variable observada a lo largo del tiempo.

Un ejemplo común para ilustrar el concepto HMM es el del lanzamiento de la moneda,
utilizado por Rabiner y Juang [35]. En este experimento se ubica un observador en una
habitación que contiene una barrera visual, una cortina por ejemplo, por lo que es incapaz
de saber qué está ocurriendo tras ella. Al otro lado de la cortina se encuentra otra persona, que
realiza un experimento de múltiples lanzamientos de moneda. Esta persona no le dará ninguna
información al observador, salvo la secuencia de resultados cara o sello obtenida de los
lanzamientos. Es decir, se realiza una secuencia de lanzamientos ocultos, desde el punto de
vista del observador, que solo conoce el resultado de dichos lanzamientos.

Dado el experimento anterior, se busca construir un HMM que explique la secuencia
de caras y sellos observada. Se podrı́a considerar por ejemplo, que el lanzador de monedas
está utilizando dos monedas equilibradas y que escoge cada una de ellas con igual probabilidad.
En este caso el estado del sistema es la moneda escogida para lanzar, teniendo dos estados
posibles: una para cada moneda. Otra alternativa es que las monedas estén cargadas en vez de
equilibradas, o que sean más de dos monedas. Los siguientes diagramas ilustran la alternativa
de dos monedas, equilibradas en el primer caso y cargadas en el segundo.

Probabilidades de Emisión
Evento Moneda 1 Moneda 2
Cara 0.5 0.5
Sello 0.5 0.5

(a) Experimento con dos monedas
equilibradas

Probabilidades de Emisión
Evento Moneda 1 Moneda 2
Cara 0.7 0.1
Sello 0.3 0.9

(b) Experimento con dos monedas
cargadas

Figura 3.3: Posibles estructuras de HMM para el experimento del lanzamiento de la moneda.

El ejemplo anterior podrı́a haber sido modelado con tres, cuatro o veinte estados,
asumiendo que la persona arrojando monedas estuviera escogiendo con cierta probabilidad entre
un conjunto, de tal número, de monedas para lanzar. La elección del número de estados no es
trivial para el problema y constituye otra de las incógnitas que se desea resolver. Podrı́a haberse
considerado también que la probabilidad de escoger una moneda fuera mayor que escoger la
segunda, es decir considerar otras probabilidades de transición.

Para estructurar un modelo HMM se deben determinar los valores, de manera de explicar
de la mejor forma posible la secuencia de la variable observada, los siguientes elementos:

El número de estados a considerar
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Probabilidades de transición entre estados.

Distribuciones de probabilidad de la variable observada en cada estado.

3.2.3. Elementos de un HMM

De manera de formalizar las ideas anteriores y establecer la notación que será utilizada en
lo que sigue de este trabajo, corresponde establecer las propiedades y elementos que componen
un modelo HMM.

La propiedades de los HMM que se utilizarán a lo largo de este trabajo corresponden a las
enunciadas por Rabiner y Juang [35]:

1. Se considera un número finito de estados. Los estados de un sistema pueden ser
interpretados de forma diferente según el problema que se intente modelar, pero se puede
decir que, mientras el sistema está en un estado especı́fico, el proceso de la variable
observable posee algunas caracterı́sticas distintivas.

2. En cada perı́odo de tiempo, de duración d, el sistema cambia a un nuevo estado según las
probabilidades de transición, siguiendo la propiedad Markoviana. No restringiendo que el
sistema pueda permanecer en el mismo estado durante dos o más perı́odos consecutivos.

3. Después de ocurrida la transición, ocurre una realización de la variable observable de
acuerdo a una función de distribución que depende del estado en el que se encuentre
el sistema. Existen, entonces, tantas distribuciones de probabilidad de la variable
observable, como estados en el sistema.

Por otro lado, la notación que se utilizará para denotar los diferentes elementos del modelo,
en lo que sigue de este trabajo, será:

d es la duración de los perı́odos.
T es el número total de perı́odos.
N es el número de estados en el modelo.
S = {s1,s2, ...,sN} es el conjunto de estados
Q = {qi j}N

i, j=1 es la matriz de probabilidades de transición entre estados, donde
qi j = P(St+1 = s j|St = si)

B = { f1, f2, ..., fN} es el vector con las funciones de densidad de probabilidad de la
variable observable, en cada uno de los estados del sistema.

π = {π1,π2, ...,πN} es el vector de probabilidades para el estado inicial.

Según esta descripción, el sistema comienza en el perı́odo inicial en algún estado i0 ∈ S
con probabilidad πi0 , generando una observación que se distribuye según fi0 . Al final del
perı́odo realizará una transición a algún estado i1 ∈ S, con probabilidad qi0i1 , donde generará una
nueva observación para la variable observada distribuida como fi1 . Siguiendo este proceso, se
obtendrá como resultado una secuencia de la variable observable Y = {Y0,Y1, . . . ,YT} y una
secuencia de estados, inobservable, I = {i0, i1, . . . , iT}. En particular, se dirá que un HMM
está definida de forma compacta por λ = (Q,B,π), que son los elementos que determinan el
proceso descrito.

En un modelo tradicional de HMM, λ es constante en el tiempo, pero en los modelos
desarrollados en este trabajo se incluirán algunas variables que afectarán sus componentes. Lo
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anterior implica que las probabilidades de transición y las de emisión dependerán del valor que
tomen estas variables durante cada perı́odo, λt = (Qt ,Bt ,π).

3.2.4. Los Tres Problemas de un HMM

Tal como se explicó en el experimento de las monedas, muchos modelos pueden ser
utilizados para intentar explicar una misma secuencia de la variable observada. Lo ideal en
este caso, serı́a contar con una medida que establezca la idoneidad del modelo para explicar la
secuencia de la variable observada, que corresponde al primer problema de un HMM. Teniendo
una medida como la anterior, es necesario encontrar el modelo que la maximice, es decir,
un algoritmo o metodologı́a que permita encontrar el mejor modelo que explique la variable
observada, lo que constituye el segundo problema de un HMM. Finalmente, una vez que se
obtiene el mejor modelo que explique la secuencia observada, es necesario utilizar el modelo
para predecir a partir del mismo, lo que constituye el tercer y último problema de un HMM [35].

La medida a utilizar para comparar los modelos, la verosimilitud del mismo, los algoritmos
y metodologı́as para la estimación de los parámetros y para la predicción a partir de estos
últimos, serán revisados con mayor detalle en lo que sigue de esta sección.

Problema 1: Definir una Medida de Ajuste

Para evaluar un modelo HMM usualmente se calcula la probabilidad de observar la
secuencia observada Y = {Y0,Y1, . . . ,YT}, dado los parámetros y estructura del modelo, a lo que
se denomina verosimilitud. La verosimilitud, L(λ ), indica cuán probable es que la secuencia
Y haya sido producida por el sistema determinado por λ = (Q,B,π), y es la medida de
ajuste que se considerará en lo que sigue de este trabajo para comparar diferentes modelos
y especificaciones.

La probabilidad de observar la secuencia Y dado el modelo λ y una secuencia especı́fica
I de estados, puede expresarse a través de la distribuciones de probabilidad de la variable
observada, B = { f1, f2, ..., fN}.

P(Y |λ , I) = fi0(Y0) fi1(Y1) . . . fiT (YT )

Por otro lado, la probabilidad de observar una secuencia de estados I dado el modelo λ se puede
expresar a partir de la matriz de transición y las probabilidades iniciales.

P(I|λ ) = πi0qi0i1qi1i2 . . .qiT−1iT

Luego, la probabilidad de observar la secuencia Y dado el modelo λ , P(I|λ ), se puede
escribir a partir de la suma de las probabilidades condicionales sobre todas las posibles
secuencias de estados I∗.

L(λ ) = P(Y |λ ) = ∑
I∈I∗

P(Y |λ , I)P(I|λ )

El problema de esta representación es que el número de elementos en la suma es
exponencial, del orden de NT : la cardinalidad del conjunto I∗. Esto significa que, incluso para
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pequeños valores de N y T , se requiere de grandes recursos computacionales y eventualmente
ser imposible de manejar.

Para evitar lo anterior se utiliza la representación matricial de la función de verosimilitud
propuesta por MacDonald y Zucchini [28], que permite su cómputo de manera simplificada y
con bajos costos computacionales.

L(λ ) = π m̃1Q m̃2 . . .Qm̃T 1′

Donde m̃i es una matriz de N × N, con los elementos del vector mi =
{ f1(Yi), f2(Yi), . . . , fN(Yi)} en su diagonal y 1′ es un vector de unos en RN traspuesto.

Problema 2: Maximizar la Medida de Ajuste

Cuando se estima un modelo HMM se desea ajustar los parámetros λ =(Q,B,π) de manera
de obtener el modelo que explique de la mejor forma posible la data observada. Esto se traduce
en un problema de optimización: maximizar la medida de ajuste, la verosimilitud del modelo,
dado los parámetros.

máx
λ

L(λ ) = maxλ P(Y |λ )

Para encontrar los valores óptimos de λ , el método más tradicional es el algoritmo EM
(Expectation-Maximization) denominado Baum-Welch, que utiliza el mecanismo de inducción
hacia adelante y hacia atrás para encontrar un punto fijo que maximiza la verosimilitud [2]. Este
método de estimación requiere de una estructura especı́fica y distribuciones de probabilidad
conocidas para ser implementado, limitando el tipo de modelos que se pueden estimar a partir
de ella.

Durante las últimas décadas, sin embargo, y con el aumento de la capacidad computacional,
se han visto potenciados otros métodos para la estimación de los modelos HMM, principalmente
basados en estadı́stica Bayesiana. El uso de sampleos de Monte Carlo, como lo son el sampleo
de Gibbs y el algoritmo de Metropolis, han ido ganando cada vez más popularidad para estimar
modelos HMM, permitiendo mayor flexibilidad en su estructura y la inclusión de un mayor
número de parámetros [37]. En las secciones 3.3 y 3.4 se revisarán las bases de la estadı́stica
Bayesiana y los sampleos de Monte Carlo, para luego ser usadas, en el Capı́tulo 4, en la
estimación de los modelos desarrollados en este trabajo.

Problema 3: Predecir a partir del Modelo

Dada una secuencia observada Y = {Y0,Y1, . . . ,YT}, se desea encontrar la secuencia
optima de estados S = {S0,S1, . . . ,ST} que pudiera haberla originado. Dado que el criterio de
optimalidad puede ser diferente en cada caso, existen diversas maneras de resolver un problema
de este estilo.

Una alternativa es escoger, en cada perı́odo, el estado más probable que haya generado la
observación, dada la información hasta ese momento.

it = argmax
i∈S

P(it = i|Y t = {Y1,Y2, . . . ,Yt},λ )
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Donde P(it = i|Y t ,λ ) para un estado i cualquiera corresponde a la i−esima componente del
vector:

pt =
π m̃1Q m̃2 . . .Qm̃t

P(Y |λ )
=

π m̃1Q m̃2 . . .Qm̃t

L(λ )t

Donde
L(λ )t = π m̃1Q m̃2 . . .Qm̃t1′

Luego
it = argmax

i∈S

[
pt

i
]

Otra alternativa es escoger, en cada perı́odo, el estado más probable que haya generado la
observación, dada la secuencia observable completa Y.

it = argmax
i∈S

P(it = i|Y,λ )

Esta probabilidad puede expresarse como la probabilidad de llegar al estado i dada las
observaciones hasta ese momento Y t = {Y0,Y1, . . . ,Yt} y la probabilidad de observar la secuencia
Y−t = {Yt+1,Yt+2, . . . ,YT} a partir del estado i. Como este es un proceso de Markov, solo el
perı́odo (t +1) tiene dependencia con el estado en t, por lo que se puede desestimar el resto de
las observaciones.

P(it = i|Y,λ ) = P(i|Y t ,λ )P(Y−t |it = i,λ )
P(Y |λ )

=
pt

iQ(i ·)m̃t+1(Yt+1)

L(λ )

3.3. Estadı́stica Bayesiana

El principal objetivo de la estadı́stica Bayesiana es usar la información disponible para
hacer inferencia sobre cantidades desconocidas. Se le denomina información disponible a
cualquier conocimiento que le de estructura a lo desconocido: data, conocimiento experto
respecto a un tema, información a priori sobre segmentos, tipos o categorı́as, etc. En general, se
clasifica la información en dos tipos: (1) información que se obtiene de la data y (2) información
independiente o a priori de la data. Por otro lado cuando se habla de cantidades desconocidas,
refiere a cualquier parte de un modelo del que no se posee información: parámetros, efectos de
alguna variable, predicciones de alguna señal en el futuro, etc. La inferencia bayesiana implica
inferir probabilidades sobre las variables desconocidas, condicional a la data y la información a
priori, más que sobre los valores exactos de las variables (como en un modelo tradicional). Los
teoremas, definiciones y descripciones contenidas en esta sección están basadas en [37], fuente
que puede ser revisada en caso de necesitar una revisión más profunda de estos temas.

3.3.1. Teorema de Bayes

Sea θ un conjunto de valores desconocidos que, según la información a priori que se
posee, sigue una distribución de probabilidad p(θ). La información es introducida en el modelo
a través de la distribución de probabilidad de la data p(D|θ), donde D corresponde a la data
observable. Cualquier función proporcional a la probabilidad de observar la data condicional a
los valores desconocidos, p(D|θ), se le denomina verosimilitud `(θ).
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El objetivo principal es hacer inferencia sobre la distribución de probabilidad de θ

condicional a la data e información disponible: p(θ |D). El teorema de Bayes establece, sobre
las probabilidades condicionales que:

p(θ |D) =
p(D,θ)

p(D)
=

p(D|θ)p(θ)
p(D)

La combinación de la data y la información a priori, dan como resultado la distribución a
posteriori de θ : p(θ |D). La fórmula anterior puede ser expresada en función de la verosimilitud
del modelo:

p(θ |D) ∝ `(θ)p(θ)

3.3.2. Distribución a Posteriori y Conjugados

En general, los problemas abordados desde la estadı́stica Bayesiana suelen tener
distribuciones a posteriori de alta dimensionalidad, por lo que es necesario sintetizar estas
distribuciones para poder visualizar los resultados de mejor manera. Donde, en la estadı́stica
clásica se reportan las medias y desviación estándar, en la estadı́stica Bayesiana se reportan
los momentos de la distribución a posteriori: medias y desviaciones estándar a posteriori.
Sin embargo, dado que en muchas ocasiones las distribuciones a posteriori no siguen una
distribución normal, estos estadı́sticos podrı́an no ser de mayor relevancia. El problema general
al intentar generar estadı́sticos y valores describiendo la distribución de la variable, sin definir
un el estadı́stico en particular, es encontrar el valor esperado de una función h(θ) dada la
distribución a posteriori. Escogiendo la función h(·) adecuada, se pude obtener cualquier tipo de
estadı́stico: percentiles, distribuciones marginales, momentos, u otros. El problema a resolver
se traduce entonces a calcular:

Eθ |D[h(θ)] =
∫

h(θ)p(θ |D)dθ =
∫

h(θ)
`(θ)p(θ)

p(D)
dθ

Usualmente, solo se dispone de la función de distribución sin normalizar, `(θ)p(θ), para
representar p(θ |D). Sin embargo se tiene que∫

`(θ)p(θ)
p(D)

dθ = 1

Luego dividiendo la ecuación por esta expresión, calcular Eθ |D[h(θ)] se reduce a:

Eθ |D[h(θ)] =
∫

h(θ)p(θ |D)dθ =

∫
h(θ)`(θ)p(θ)dθ∫
`(θ)p(θ)dθ

Antes de la introducción de los métodos de Monte Carlo, que se revisará en la Sección 3.4,
solo los problemas donde estas dos integrales tenı́an solución analı́tica podı́an ser abordadas
desde la estadı́stica Bayesiana. Esto restringı́a el conjunto de priors y verosimilitudes a aquellos
que producı́an distribuciones a posteriori conocidas y cuyas integrales, y la de sus estadı́sticos
descriptivos, podı́an ser evaluadas analı́ticamente. Esto impone restricciones en ambos: la
función de verosimilitud y priors. En particular se requiere que la distribución a priori sea un
conjugado de la función de verosimilitud.

Un prior se dice un conjugado de la verosimilitud si la función a posteriori, derivada de
la función de verosimilitud y el prior, tienen la misma clase de distribución de probabilidad
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que el prior. Es decir, dado un prior que sigue una distribución F , p(θ) ∼ F , y una función de
verosimilitud `(θ), si la distribución a posteriori es de clase F , `(θ)p(θ) ∼ F , entonces F y
`(θ) son conjugados.

En la sección A.2 del Apéndice se puede estudiar el ejemplo de priors conjugados en un
modelo de regresión multivariado.

3.4. Metodos de Simulación de Monte Carlo con Cadenas de
Markov

El problema de la utilización de conjugados para la estimación e inferencia en modelos
Bayesianos, es lo restrictivo en su estructura y las limitaciones que tiene su uso a medida
que la dimensión de los parámetros aumenta. Un modelo que considere heterogeneidad en los
parámetros, por ejemplo, quedarı́a fuera del alcance con una estimación de esta forma [37]. Los
métodos de simulación, que explotan la estructura de los modelos, han ganado cada vez más
espacio, en la medida que se desarrollan algoritmos que reducen los costos computacionales
asociados a una estimación de este estilo.

La idea detrás de los métodos de simulación MCMC, por su siglas en inglés, es formular
una cadena de Markov para el espacio de los parámetros Θ. Cada valor θ en el espacio
vectorial Θ corresponde a un estado de la cadena. Para cumplir con la propiedad Markoviana,
la simulación de los parámetros θ en una iteración solo dependen de su valor, estado, en la
iteración anterior. Si la cadena tiene una distribución de equilibrio de largo plazo π(), entonces
se pueden estimar las integrales deseadas, sobre las distribuciones a posteriori de las variables,
a partir de la cadena simulada.

Partiendo desde un punto inicial θ0, una cadena de Markov especifica las probabilidades
de moverse desde un estado a otro, generando una secuencia de variables aleatorias
{θ0,θ1, . . . ,θr, . . .}. Las probabilidades, o kernels si el modelo considera espacios Θ continuos,
de transición en la cadena de Markov pueden ser continuas, discretas o una mixtura entre
ambas. En particular, en una cadena de Markov de espacio continuo, el kernel de la cadena,
K(θ ,A), indica la probabilidad de que los parámetros tomen valores en el conjunto A en una
iteración, dado que se encuentran en el estado θ . Este kernel se define mediante una densidad
de probabilidad p(·, ·) sobre el espacio vectorial.

K(θ ,A) =
∫

A
p(θ ,ϑ)dϑ

Una distribución π(·) se dice estacionaria si la probabilidad de que θ se encuentre dentro
del conjunto A ∈ Θ es equivalente a la probabilidad de estar en cualquier punto del espacio
vectorial Θ y pasar al conjunto A según la probabilidad de transición de la cadena, dado que θ

se distribuye según π:∫
A

π(θ)dθ =
∫

Θ

K(θ ,A)π(θ)dθ =
∫

Θ

[∫
A

p(θ .ϑ)dϑ

]
π(θ)dθ

Otra forma de encontrar la distribución estacionaria de una cadena de Markov es a través
de su reversibilidad. Una cadena se dice reversible respecto a una distribución de densidad w(θ)
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si la función de transición, p(θ ,ϑ), satisface:

w(θ)p(θ ,ϑ) = w(ϑ)p(ϑ ,θ)

Si se satisface reversibilidad en una cadena, la distribución estacionaria tiene densidad w(θ).

Si se logra construir una cadena que converja a una distribución estacionaria, entonces se
puede calcular el valor esperado a posteriori de cualquier función, para ası́ obtener el valor del
estadı́stico deseado.

E[h(θ)] =
1
R ∑h(θr)

Cuando la cadena proporciona una distribución estacionaria el lı́mite de 1
R ∑h(θr), cuando

R tiende a infinito, es equivalente al valor esperado de la función h(·) a posteriori. Existen
familias de algoritmos que proporcionan cadenas, para distribuciones a posteriori arbitrarias,
que gozan de propiedades de convergencia a la distribución de equilibrio bajo condiciones leves
y verificables [37]. En la sección A.3 del Apéndice se revisan dos de ellas, los sampleos de Gibbs
y el algoritmo de Metropolis.

Para simular desde una cadena de Markov es necesario:

1. Inicializar θ0.

2. Simular θ1 a partir del estado anterior: θ1|θ0 ∼ F(θ0).

3. Reemplazar θ0 con θ1 y repetir el procedimiento R veces.

Normalmente, la cadena pasa, en primera instancia, por un perı́odo de transición antes de
converger a la distribución estacionaria, por lo que es común descartar las iteraciones iniciales,
de manera de difuminar el efecto de las condiciones iniciales θ0. Se debe tener en cuenta, que
los sampleos en un método de MCMC no son independientes, pues cada iteración se basa en los
valores de la iteración anterior, esto puede provocar que la convergencia de la cadena sea muy
lenta, pero no tiene mayor trascendencia en la estimación de funciones a posteriori mientras
esta dependencia no sea patológica [37].
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Capı́tulo 4

Modelo de Markov Oculto para la
Predicción del Crimen

4.1. Introducción

En la Sección 2.5 del Capı́tulo 2 se desarrolla la idea del atractivo de un lugar como una
manera de describir las preferencias de los delincuentes. Para continuar es necesario definir de
forma explı́cita este concepto.

Atractividad: es un atributo del lugar, que resume la utilidad esperada por los delincuentes
al cometer un crimen ahı́. Considera todos los costos, beneficios y riesgos involucrados que los
delincuentes perciben y evalúan según su actividad.

Las percepciones de los delincuentes respecto a las condiciones de un lugar y riesgos
involucrados van cambiando en el tiempo, en la medida que ese lugar sufra cambios:
estructurales, de uso de suelo, en las medidas de seguridad y en función de su experiencia,
y la de sus pares. La atractividad, que resume estas percepciones, puede considerarse dinámica:
va cambiando en la medida que la percepción de los delincuentes cambia [23]. Esta dinámica
es un factor relevante a considerar cuando se desea conocer el impacto de alguna intervención
en el lugar, estudiando la forma en que la atractividad percibida evoluciona con o sin dicha
intervención.

Sin embargo, tal como lo enuncia Clarke [9], la estimación de la atractividad, o cualquier
parámetro que intente emular la utilidad percibida por un delincuente al cometer un crimen,
requiere de data imposible de obtener o la asunción de supuestos poco realistas. Se podrı́a
considerar entonces, que el atractivo de un lugar es un estado latente, no se puede observar
debido a que las variables y factores que la determinan son demasiados o imposibles de medir.

En este capı́tulo se propone la utilización de un Modelo de Markov Oculto (HMM),
revisado en el Capı́tulo 3, para la estimación de la atractividad percibida en los diferentes
sectores de una ciudad para cometer un determinado crimen. Los delitos registrados son
utilizados como la variable observable que depende del estado oculto del sistema, la
atractividad. Uno de los objetivos de esta investigación es proporcionar un mecanismo de
evaluación y estudio del impacto que una intervención o medida de prevención tiene sobre
la atractividad percibida y el número de delitos registrados. Por esta razón se incluyen también
variables exógenas en el modelo representando intervenciones o cambios en las condiciones
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ambientales, tanto en las probabilidades de transición, como en las de emisión.

La metodologı́a y el modelo presentados a continuación se basan en el trabajo realizado
por Netzer [32] en el estudio de la relación del cliente con la empresa. Se busca lograr dos
objetivos, primero determinar la forma en que la atractividad de un lugar evoluciona en el
tiempo, relacionándolo con el número de crı́menes esperados, y segundo, la evaluación del
impacto de diferentes alternativas (intervenciones) para la prevención del crimen.

Es importante recalcar la importancia de enfocar el estudio solo en un tipo de crimen, pues
la valoración del atractivo de un lugar puede diferir en gran medida entre un tipo crimen u otro.
Las caracterı́sticas deseadas y buscadas por los delincuentes son especı́ficas a la actividad y
delito que se quiera realizar, por lo que se deben estudiar de forma independiente. Solo por
citar un ejemplo, se puede observar que un carterista preferirá un lugar con bastante flujo de
personas, donde sea fácil pasar desapercibido y desaparecer en la multitud, y otro que intenta
un asalto con violencia buscará un lugar solitario y poco concurrido donde no haya testigos
del acto. A pesar de que pudiera existir una correlación entre distintos tipos de crı́menes que
requieran caracterı́sticas similares, aun ası́ el impacto de una medida de prevención podrı́a ser
diferente en cada uno ellos. En el modelo desarrollado en este capı́tulo se considerará que la
variable observada corresponde al número de delitos de un único tipo de crimen, aunque en el
Capı́tulo 7 se argumentará la posibilidad de considerar más de un tipo de crimen adaptando el
modelo.

4.2. Atractividad en el Crimen y Modelo de Markov Oculto

La unidad de estudio considerada en el modelo que se desarrollará en este capı́tulo
corresponde a un lugar dentro de la ciudad, o un sector acotado de la misma. Para definir el
tamaño de la unidad de estudio se debe determinar primero cuál el nivel al que se desea enfocar
el fenómeno delictual [16]: nivel de calle, manzana, comuna o región, y el radio del impacto
que se espera de las medidas incluidas en el modelo.

Cada lugar se encontrará en algún estado de atractividad para la materialización de
algún crimen especı́fico. En este modelo se considerará que la atractividad de un lugar viene
determinada por un proceso de aprendizaje por parte de los delincuentes, que considera
el conocimiento previo respecto a un lugar y las condiciones ambientales o eventos que
ocurran durante un perı́odo. Las condiciones ambientales incluyen por ejemplo la existencia
de vigilancia, el número de personas circulando u otras variables que se relacionan más con el
ambiente y rutina de las personas, que con la infraestructura fı́sica permanente en el lugar. Cada
perı́odo las condiciones ambientales confirmarán o negarán las creencias previas que tienen los
delincuentes sobre la idoneidad del lugar para cometer un crimen.

La atractividad se puede considerar dinámica en el tiempo, al actualizarse perı́odo a
perı́odo. Asumiendo un conjunto discreto de estados para representar los diferentes niveles
de atractividad, luego de cada perı́odo el lugar cambia de estado o se mantiene en el mismo.
Este cambio se produce según las diferencias entre las creencias previas sobre el lugar y
la experiencia real observada en el mismo. A modo de ejemplo, un delincuente cree que
determinada esquina es ideal para realizar un robo, considera que es un lugar de gran atractivo,
y acude al mismo para aprovechar las oportunidades para delinquir. Estando allá detecta algunas
cámaras de seguridad que se instalaron después de su última visita, cambiando su valoración de
los riesgos y por tanto bajando el estado de atractividad a uno menor. Según esto y asumiendo
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que la atractividad resume todo el proceso de aprendizaje de los delincuentes, la probabilidad
de encontrarse en un estado cualquiera depende solo del estado en el que se encontraba en
el perı́odo anterior y de las condiciones ambientales reinantes en ese perı́odo. Definido ası́, el
proceso de actualización de la atractividad cumple la propiedad Markoviana por lo que se puede
modelar como una cadena de Markov.

A pesar de considerar de forma no observable el estado de atractividad de un lugar, sı́ se
posee registros y conocimiento sobre el comportamiento delictual a través de las denuncias de
los delitos. Asumiendo la teorı́a de elecciones racionales y considerando los supuestos de la
criminologı́a ambiental, revisados en el Capı́tulo 2, los delitos tienden a concentrarse en los
lugares más atractivos y con mayores probabilidades de éxito. Considerando esto, el número de
delitos observados en un perı́odo depende del estado de atractividad en que se encuentre cada
lugar: mientras más atractivo un lugar, más crı́menes observados en el mismo. Esta relación
entre un sistema Markoviano latente y una variable observable estocástica que depende del
estado del sistema, puede modelarse como un HMM.

A través del modelo HMM que se desarrolla a lo largo de este capı́tulo se busca estudiar
la atractividad de un lugar, que se considera latente, a través de la secuencia del número de
delitos ahı́ registrados perı́odo a perı́odo, que será la variable observada. Variables exógenas
que describan las condiciones ambientales permitirán estudiar su impacto en la dinámica del
crimen, tanto en las transiciones entre estados como en las probabilidades de emisión.

Figura 4.1: Representación del modelo de Markov propuesto para modelar la relación entre
la atractividad de un lugar y los crı́menes ahı́ registrados. El modelo incluye el efecto de las
condiciones ambientales sobre las transiciones perı́odo a perı́odo y el número de crı́menes
observados.

4.2.1. El Efecto de Intervenciones en el Corto y Mediano Plazo

La atractividad de un lugar está determinada entonces por las diferencias entre las
expectativas y las caracterı́sticas y ventajas reales para cometer un crimen. Las condiciones
ambientales, mencionadas en la sección 4.2, resumen todos los factores que un delincuente
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considera relevantes,y tal como la atractividad, se considera inobservable dada la dificultad
de determinar y medir todos ellos. Sin embargo, pudieran existir algunas intervenciones, o
cambios en las caracterı́sticas del lugar que se sospecha tienen incidencia sobre los riesgos,
oportunidades y ventajas percibidas por los delincuentes. Entre estas intervenciones se pueden
incluir estrategias de vigilancia policial, la instalación de cámaras de seguridad o luminarias,
cambios en el uso de suelo de la zona o rutina de las personas que lo habitan, instalación de
infraestructura, centros comerciales o cualquier otra medida que afecte las probabilidades de
cometer un crimen exitosamente.

De esta forma, aun considerando el estado de atractividad como algo inobservable en su
completa dimensión, existen factores y condiciones que sı́ se pueden observar que pudieran
explicar sus cambios parcialmente. Por esta razón, se incluyen en el modelo variables que
describan alguna condición especı́fica en el ambiente y que se sospecha tienen incidencia en
la atractividad percibida o en el número de delitos registrados.

Con esta inclusión se pretende determinar el efecto de las medidas e intervenciones
consideradas en los cambios de estado de la atractividad en un lugar, como también en el
número de crı́menes ahı́ registrados. Lo anterior requiere clasificar estas intervenciones entre
aquellas que tienen un impacto sólo en el corto plazo y las que, además, afectan el sistema en
el mediano plazo.

Una intervención se dirá de corto plazo cuando no tenga repercusiones para el sistema
en el siguiente perı́odo y, por tanto, tiene incidencia solo en las probabilidades de emisión del
delito. Al ser las condiciones mejores, o peores, para delinquir durante ese perı́odo en particular,
se verá un efecto en el número de delitos observados, pero que no repercutirá mayormente en
el proceso de actualización de la atractividad. A modo de ejemplo, se puede suponer que en
un sector medianamente atractivo se organiza un evento musical masivo, durante ese dı́a se
observa un aumento sustancial de hurtos, en relación al promedio observado en los perı́odos
previos, debido al gran número de personas circulando en el lugar, que representa mayores
oportunidades para robar desapercibidamente. Sin embargo, es de conocimiento general que
ese evento dura solo un dı́a y que el flujo de personas volverá a las magnitudes promedios
conocidas al dı́a siguiente. Este evento no tiene un efecto en el proceso de actualización de
la atractividad percibida, pero sı́ tiene un efecto sobre la probabilidad de observar un número
determinado de crı́menes durante el perı́odo.

Figura 4.2: Relación entre la atractividad percibida, y las condiciones ambientales reinantes, en
un perı́odo determinado y los delitos observados durante el mismo.

Cuando algún suceso o intervención afecta las expectativas sobre la atractividad de un
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lugar para el siguiente perı́odo, se observa un cambio en las probabilidades de transición entre
estados. Un lugar determinado, con gran afluencia de personas, considerado muy atractivo entre
los delincuentes para robar, es poco probable que cambie su estado de atractividad a uno bajo,
sin intervenciones significantes de por medio. Suponiendo que la municipalidad instala una
garita de vigilancia en la esquina, el primer dı́a los delincuentes irán al lugar tal como siempre,
pero actualizarán sus expectativas sobre la atractividad y el siguiente perı́odo tal vez escojan
otro lugar para delinquir. La probabilidad de que el lugar cambie su estado de atractividad, a
uno menor, aumenta.

Figura 4.3: Proceso de actualización de la atractividad percibida a lo largo del tiempo, ante
cambios en las condiciones ambientales.

Con estas consideraciones, en un lugar se modelan las probabilidades de transición entre
estados considerando una parte observable, a través de las variables incluidas, y otra parte
inobservable, que explica los cambios de estados debido al resto de los factores que no se están
controlando.

Estas intervenciones en el ambiente, pueden ser de diversa ı́ndole, orientadas
especı́ficamente a la prevención del crimen o bien relacionadas a cambios estructurales y de
hábitos en la ciudad. Se pude estudiar, entonces, el impacto en el crimen que significa la apertura
de un centro comercial en determinado barrio, la estructuración de un plan de vigilancia, la
reforma y recuperación de áreas verdes o muchas otras. De esta manera, se provee al tomador
de decisiones de información respecto a la magnitud y sentido que sus medidas tienen sobre
la dinámica del crimen, permitiéndole escoger las más adecuadas según el caso o aquellas que
justifiquen mejor el esfuerzo necesario para implementarlas.

El efecto desplazamiento, detallado en la sección 2.4 del Capı́tulo 2, que a veces ocurre
al intervenir un lugar pude también incluirse en el modelo. Esto, considerando variables que
describan las intervenciones y condiciones ambientales de lugares cercanos, con caracterı́sticas
similares u atractores del crimen, en las probabilidades de emisión y transición de un lugar.
Considerando el efecto que una medida implementada en un barrio vecino pudiera tener sobre
otro barrio en particular, permitirı́a generar estrategias globales e integradas sobre la ciudad.

33



4.2.2. Heterogeneidad en el Modelo

Dado que la atractividad percibida tiene relación con las caracterı́sticas fı́sicas y rutinas
presentes en un lugar, se esperarı́a que diferentes lugares tuvieran diferentes comportamientos,
tanto en el proceso de actualización de la atractividad, como en el impacto de diferentes medidas
en el mismo.

Se esperarı́a que una zona residencial tenga una baja probabilidad de pasar a un estado
altamente atractivo para robos en la vı́a pública, debido al bajo número de transeúntes, y posea,
por otro lado, una alta probabilidad de permanecer en un estado de baja o mediana atractividad.
Por otro lado, un sector densamente comercial se espera que tenga una alta probabilidad de pasar
y permanecer en estados de alta atractividad, debido a la afluencia de público y la facilidad para
pasar desapercibido entre el mismo, y una probabilidad pequeña de pasar a un estado de baja
atractividad.

Por estas razones, y de manera de aislar de forma efectiva la dinámica de la atractividad
en los diferentes lugares de una ciudad, separándola de las posibles diferencias entre lugares, es
que se considera heterogeneidad en las probabilidades de transición entre estados. Cada lugar
poseerá su propia matriz de transición.

Los estados de atractividad serán los mismos para cada lugar, y al igual que el efecto de
las intervenciones, tanto en las matrices de transición, como en las probabilidades de emisión.
De esta manera, dado un mismo conjunto de estados, diferentes lugares tendrán distintas
propensiones a permanecer o moverse entre ellos. Distinguiendo el estado en que se encuentran,
el efecto de las intervenciones es el mismo para todos los lugares, ası́ como el número esperado
de crı́menes. Esa formulación permite estudiar una intervención y sus efectos, según el estado
en que se encuentre un lugar. Evitándose, de esta forma, el esfuerzo de analizar cada uno de los
lugares por sı́ mismo y permitiendo incorporar estas diferencias.

4.3. Modelo de Markov Oculto para el Crimen

El objetivo del modelo desarrollado en esta sección es proveer información relevante para
los tomadores de decisiones, relacionada a la dinámica del crimen y cómo se ve afectada
cuando se realiza una intervención en la ciudad. Estos tomadores de decisiones pueden ser
tanto organismos públicos, como privados, que pudieran generan impacto con sus medidas en
las rutinas y hábitos de una ciudad: ministerios de urbanismo y transporte, departamentos de
policı́as, empresas relacionadas al retail, organizaciones de la comunidad u otros. En especı́fico,
el objetivo es estimar y comprender el proceso de actualización de la atractividad en una ciudad,
considerando el efecto de diferentes intervenciones en la misma y además proveer información
respecto al efecto que algunas condiciones ambientales especı́ficas tienen en este proceso.

4.3.1. Divisiones Geográficas y Discretización temporal

En lo que sigue de este capı́tulo, se dividirá la ciudad en una grilla de M celdas para
simplificar la notación, pero el modelo puede utilizar cualquier división de la ciudad que
considere sectores disjuntos. Un modelo HMM requiere además de una discretización en la
dimensión temporal, de manera de definir lo perı́odos en que ocurren los cambios de estado en
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el proceso de actualización de la atractividad de un lugar. El tamaño de estos intervalos pueden
ser de dı́as, semanas o meses, según el tipo de crimen que se desea estudiar. En particular el
largo de un perı́odo deberı́a considerar el tiempo promedio que los delincuentes necesitan para
actualizar sus expectativas. Una manera de determinar estos intervalos es analizar gráficamente
la distribución de crı́menes sobre un mapa de la ciudad y determinar el tiempo que demora para
que ocurran cambios en dicha distribución. En lo que sigue de este capı́tulo se denominará como
perı́odos, a los intervalos discretos de tiempo que conforman el horizonte de evaluación.

4.3.2. Elementos del Modelo

Matriz de Transición

La matriz de transición del modelo representa las probabilidades de cambios en la
atractividad percibida por los delincuentes respecto a algunos lugares. Si se sospecha que la
atractividad de un lugar no suele cambiar durante el tiempo, observándose una distribución
similar de crı́menes sobre la ciudad perı́odo tras perı́odo, asumir la matriz de transición como
una matriz identidad en el número de estados, IN , puede ser una buena idea para la especificación
del modelo. Esta especificación asume que lo lugares se mantienen en un mismo estado de
atractividad indefinidamente. Se define la probabilidad de un lugar i de pertenecer a un estado
s, πi, como:

πis =
exp(µis)

1+∑
N−1
k=1 exp(µik)

s = 1, . . . ,N−1

πiN = 1−
N−1

∑
k=1

πik

Donde el parámetro µis es propio de cada celda, reflejando la heterogeneidad entre diferentes
lugares.

Por el contrario, si se observan cambios significativos en la distribución de crı́menes,
considerar probabilidades de transición no nulas entre estados permite estudiar el impacto de las
intervenciones y cambios estructurales del lugar que podrı́an haberlos provocado. Como ya se
discutió antes, una transición de un estado de atractividad a otro se debe a las diferencias entre
la percepción previa que poseen los delincuentes sobre el lugar y lo que realmente experimentan
en el mismo. Lo anterior podrı́a ser interpretado como que los cambios de estado ocurren
cuando estas diferencias superan cierto umbral. Si la experiencia confirma las expectativas de
un delincuente, es poco probable que un lugar cambie su estado de atractividad. Por otro lado, si
la experiencia es diametralmente opuesta a las expectativas, un cambio de estado podrı́a ocurrir
con mayor probabilidad, resultado del proceso de actualización de estas expectativas: pasando
a un estado de mayor atractividad, si la experiencia fue mejor que la expectativa, o a uno de
menor atractividad, si ocurre lo contrario.

Lo anterior, y asumiendo que los errores son independientes e idénticamente distribuidos
como valor extremo, permitirı́a modelar las probabilidades de transición como un modelo
de logit ordenado. Esta forma de modelar preferencias es común en la literatura [17], usado
especialmente para casos donde se desea modelar elecciones del consumidor entre un conjunto
de categorı́as ordenadas, en este caso los estados de atractividad. En este modelo se asume que
la variable, en este caso la atractividad de un lugar, puede ser descrita con el siguiente sistema
lineal:

s∗t = βat + ε
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Donde s∗t es el valor exacto de la atractividad del lugar si pudiera observarse, considerando
su valor continuo, at corresponde al vector de variables describiendo las intervenciones en el
lugar y ε representa el error de la estimación, o bien la parte no observable de la atractividad. El
valor exacto de la variable s∗t , la atractividad, es inobservable en este caso, sin embargo, pueden
detectarse categorı́as de respuesta:

st =


1 si s∗t ≤ µ1
2 si µ1 < s∗t ≤ µ2
...
N si µN−1 < s∗t

En este caso, donde las categorı́as estarı́an definidas por los estados de atractividad, si el
efecto de las intervenciones y los factores inobservables durante un perı́odo es suficiente para
superar alguno de los umbrales, se puede observar una transición a algún otro estado. Estos
umbrales µs determinan los rangos de atractividad, en su valor continuo, que definen los estados.
Si la atractividad percibida en un momento t, dadas las intervenciones, s∗t = βat +ε , esta entre el
rango determinado por los umbrales de un estado, el lugar cambia a aquel estado de atractividad.
Dado que se debe considerar la información y aprendizaje de perı́odos anteriores, resumidos en
el estado de atractividad en que se encuentra el lugar, estos umbrales mus dependen del estado
en que se encuentre el sistema.

Por ejemplo, si los delincuentes consideran que un lugar se encuentra en el estado de
baja atractividad, debido a su experiencia previa, las condiciones ambientales y la experiencia
actual deben ser significativamente superiores para que cambien sus expectativas a un estado de
atractividad mayor. Al contrario, una experiencia ligeramente desfavorable podrı́a tener un gran
impacto, bajando las expectativas, en un lugar que se consideraba en un estado de atractividad
alto. Los umbrales por tanto, son diferentes según el estado de atractividad en que se encuentre
un lugar. De esta forma, las probabilidades de transición, en caso de encontrarse en un estado s,
quedan determinadas por el siguiente sistema de ecuaciones.

qtis1 =
exp(µis1−a′itρis)

1+ exp(µis1−a′itρis)

qtisr =
exp(µisr−a′itρis)

1+ exp(µisr−a′itρis)
−

exp(µis(r−1)−a′itρis)

1+ exp(µis(r−1)−a′itρis)
∀r = 2, ...,N−1

qtisN = 1−
exp(µis(N−1)−a′itρis)

1+ exp(µis(N−1)−a′itρis)

Donde qtisr es la probabilidad de observar una transición, en la celda i durante el perı́odo
t, desde el estado s al r, dado el efecto de las variables describiendo las intervenciones ait . Los
parámetros µisr representan los valores umbrales del modelo de logit ordenado para una celda
en estado s, y el vector de parámetros ρis captura el efecto de las variables ait en dicho estado.
En este modelo se impone que:

µis1 ≤ µis2 ≤ ·· · ≤ µis(N−1)

Como se menciona en la Sección 4.2.2, es conveniente considerar heterogeneidad en
las matrices de transición, de manera de aislar la dinámica del proceso de actualización de
la atractividad, sin posibles distorsiones debido a las diferencias entre lugares. Para incluir
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heterogeneidad en las transiciones, se considerará que los umbrales que determinan las
probabilidades de transición son propios de cada lugar.

Ası́, si un lugar destinado a fines comerciales, con alta afluencia de público y turistas,
que usualmente presenta múltiples oportunidades para cometer un hurto, puede poseer mayor
probabilidad de permanecer, o pasar, en estados de mayor atractividad, que una zona residencial
que suele permanecer en estados de atractividad bajos.

Estas diferencias se intentarán representar mediante variables que describan las
caracterı́sticas fı́sicas y las rutinas que se desarrollan en cada lugar, utilizando la siguiente
representación:

µ̃isr = δsr
′Zi + εi

Para imponer valores crecientes en los umbrales, éstos se calculan mediante la siguiente
formulación:

µi1r = µ̃i1r

µisr = µ̃isr +
s

∑
r=2

exp(µ̃isr) ∀s = 2,3, . . . ,N−1

Donde el vector de variables Zi ∈ Rnz representa las caracterı́sticas fı́sicas de la celda i, como
podrı́a ser el uso de sueldo, si contiene un centro comercial o una estación de metro, la
distancia a vı́as principales o puntos relevantes de transporte, o cualquier otra particularidad
que podrı́a convertir a un lugar en un generador o atractor del crimen. El vector de parámetros
δsr ∈ Rnz captura el efecto de estas caracterı́sticas en los umbrales de transición a cada estado,
considerando además un efecto aleatorio que da cuenta de información no observable que
también podrı́a afectarlos, εi ∼ N(0,Σθ ).

Probabilidades de Emisión

Como ya se argumentó en la Sección 4.2 de este capı́tulo, la variable observada corresponde
al número de crı́menes registrados en una celda a lo largo de un perı́odo, Yit .Se asumirá que el
número de crı́menes registrados en un perı́odo se distribuye como una Poisson, un supuesto
común al intentar predecir cantidades discretas y, en particular, utilizado para estudiar las
tasas de crı́menes en la literatura [17, 24, 34]. Esta variable, se asumirá condicionalmente
independiente dado el estado de atractividad s en el que se encuentre el lugar, determinando
el valor de la media de la distribución λs.

Yit|st ∼ Poisson(λs)

Es probable, según el tipo de crimen y la data con la que se trabaje este modelo, que
existan lugares donde rara vez se producen delitos. Esta caracterı́stica puede producir una
sobre dispersión de los datos y el mal ajuste de un modelo de Poisson, que no tiene dicho
comportamiento. En estos casos, la utilización de un modelo de Poisson cero-inflado es una
alternativa común en la literatura [14, 19, 26], de manera de capturar el hecho de que existen
lugares donde no es frecuente que se registren crı́menes. La distribución de probabilidad de una
Poisson cero-inflada es una distribución mixta, que considera una masa de probabilidad en el
valor 0. Con probabilidad αi un lugar no registrará crı́menes durante el perı́odo, el resto de las
veces seguirá una Poisson dependiente del estado de atractividad en el que se encuentre.

Yit|st ∼
{

0 con probabilidad αi
Poisson(λist ) con probabilidad (1−αi)
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Dado que no todos los lugares poseen la misma propensión a registrar delitos, es
conveniente asumir heterogeneidad en el parámetro αi, que será propio de cada celda. De forma
análoga a la utilizada en los valores umbrales de la matriz de transición en la Sección 4.3.2,
se utilizarán las mismas caracterı́sticas fı́sicas y rutinas presentes en el lugar ahı́ mencionadas,
para tratar de explicar el valor de este parámetro.

En una formulación similar a la propuesta por Hall [19], se modela el parámetro αi de la
siguiente manera:

α̂i = δ
′
αZi + εi εi ∼ N(0,σ2)

αi =
exp(α̂i)

1+ exp(α̂i)

En la Sección 4.2.2 se menciona el efecto de intervenciones en un lugar, sobre cambios
en los riesgos y oportunidades para delinquir durante el perı́odo en que son implementados.
Estas intervenciones tienen impacto en el número de crı́menes esperado para el perı́odo, en
otras palabras, un efecto en los parámetros lambdas. Se incluyen entonces estas variables,
describiendo las intervenciones y condiciones ambientales del lugar, en la formulación de la
siguiente forma:

log(λist ) = β̄0s + x′itβs

En esta representación β̄0s es el coeficiente especı́fico del estado s, xit corresponde a las
variables que afectan las probabilidades de cometer un delito en el corto plazo y βs es el vector
de coeficientes que captura su efecto en una celda en estado s.

Para asegurar la identificación de los estados, evitando el problema conocido como
switching labels (intercambio de etiquetas) [42] al estimar el modelo, se impone que el número
esperado de delitos sea no decreciente en los estados . Es decir, se busca que una celda en un
estado de atractividad dado posea un número esperado de delitos mayor que cuando se encuentra
en un estado de atractividad menor. Para lograrlo, se centran las variables independientes xit en
el promedio y se impone que 0 ≤ β̄01 ≤ β̄02 ≤ ·· · ≤ β̄0N . Con esta construcción, λist toma el
valor del intercepto β̃0s, cada vez que las variables independientes se encuentran en su valor
promedio.

Una variable x̃it se centra en el promedio mediante la siguiente construcción.

x̃it = xit− x̄ x̄ =
1

m×T ∑
i,t

xit

Para lograr interceptos crecientes en los estados se impone que:

β̄01 = β01

β̄0s = β01 +
s

∑
r=2

exp(β0r) ∀s = 2,3, . . . ,N
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Distribución de Probabilidad Inicial

Para estimar la distribución de probabilidades inicial se utiliza el método sugerido por
Netzer [32], resolviendo el siguiente sistema de ecuaciones para cada una de las celdas.

πiQ̄i = πi

∑
N
s=1 πis = 1

Donde Q̄i es la matriz de transición considerando todas las variables independientes fijas en su
valor promedio, entre todos los individuos y perı́odos. Lo anterior, debido a que esta matriz va
cambiando al depender de variables dinámicas en el tiempo. En un modelo HMM tradicional, la
matriz de transición es estática y las probabilidades iniciales corresponden a las probabilidades
estacionarias del sistema. Al ser la matriz de transición propia de cada lugar, las probabilidades
iniciales son también intrı́nsecas de la celda.

4.4. Los Tres Problemas del Modelo HMM para el Crimen

Siguiendo la estructura utilizada en la Sección 3.2.4 del Capı́tulo 3, se desarrolla a
continuación la solución para los tres problemas clásicos de los modelos HMM aplicado
al modelo para el crimen desarrollado en este capı́tulo. Se explicita la medida de ajuste,
especı́ficamente la verosimilitud, para esta aplicación en particular y la metodologı́a propuesta
para la estimación de los parámetros utilizando sampleos MCMC, que fueron también descritos
en el Capı́tulo 3. Finalmente se describe el mecanismo utilizado para predecir el número de
crı́menes del siguiente perı́odo, dada las intervenciones.

4.4.1. Problema 1: Definir una Medida de Ajuste

Utilizando el desarrollo de la Sección 3.2.4 del Capı́tulo 3, la medida de ajuste corresponde
a la verosimilitud del modelo, que en un HMM viene dado por la probabilidad de observar
una secuencia de la variable observada condicional a una secuencia de estados oculta, sobre
todas las posibles secuencias de estados. La verosimilitud de una secuencia de T observaciones
consecutivas, en una determinada celda i, dados los parámetros, corresponde a:

LiT = P(Yi1 = yi1, ...,YiT = yiT )

=
N

∑
s1=1

N

∑
s2=1

...
N

∑
sT=1

[
πis1

T

∏
τ=2

qisτ sτ−1 ·
T

∏
t=1

(
(1−αi)

exp(−λist )λ
yit
ist

yit!
+αi1yit=0

)]

Y utilizando la representación matricial propuesta por [28], desarrollada también en la
Sección 3.2.4, la versomilitud en una celda queda expresada como:

LiT = πi m̃i1 Qi,1→2 m̃i2 ... Qi,T−1→T m̃iT 1′

En donde m̃it|s =

(
(1−αi)

exp(−λis)λ
yit
is

yit!
+αi1yit=0

)
y m̃it es una matriz diagonal en RN×N

con los elementos de m̃it|s en la diagonal, finalmente 1′ es un vector de unos en RN .
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La verosimilitud del modelo, considerando todas las celdas de la ciudad, es entonces:

`(θ) =
M

∏
i=1

LiT

Que también puede ser expresado en función de las log-versomilitudes de las celdas:

log[`(θ)] =
M

∑
i=1

log[LiT ]

Los valores de la verosimilitud pueden ser muy pequeños, tanto ası́, que un ordenador ser
incapaz de manejar números de tales magnitudes, aproximándolos al valor 0. Para evitar este
fenómeno, conocido como under flow, se utiliza un mecanismo de escalamiento, que permite
manejar computacionalmente los exiguos valores de la función de verosimilitud, propuesto por
MacDonald y Zucchine [28] (revisar la sección A.1 del Apéndice A para más detalle).

4.4.2. Problema 2: Maximizar la Medida de Ajuste

En esta sección se presenta la metodologı́a de estimación basada en un método MCMC,
cuya teorı́a fue revisada en la Sección 3.4, para la estimación jerárquica Bayesiana de los
parámetros [32] que permita maximizar la verosimilitud del modelo.

En el modelo desarrollado en la Sección 4.3 se tienen dos tipo de parámetros, aquellos que
poseen un mismo valor para todas las celdas, y otros utilizados para incluir heterogeneidad,
cuyos valores son propios de cada celda, lugar. Para su estimación, se utiliza el procedimiento
propuesto por Rossi [38], donde se separan estos parámetros en dos grupos: aquellos que tienen
el mismo valor para todos las celdas, Ψ de efecto fijo, y aquellos parámetros propios de cada
lugar, θi de efecto aleatorio.

θi = (αi,µi1s, . . . ,µi(N−1)s s = 1, . . . ,N)

Ψ = (ρ1,ρ2, . . . ,ρN ,β01,β02, . . . ,β0N ,β1,β1, . . . ,βN)

El proceso de estimación jerárquica, para estimar los parámetros y verosimilitud, considera
un sampleo de Gibbs, revisado en la Sección A.3 del Apéndice, en el que se estima: la
verosimilitud dado los parámetros, los parámetros de efecto aleatorio dado los de efecto fijo
y posteriormente los de efecto fijo dado los parámetros de efecto aleatorio.

Verosimilitud: p(yi|θi,Ψ)
Priors de Primera Etapa: p(θi|Ψ)
Priors de Segunda Etapa: p(Ψ|θi)

Siguiendo esta secuencia se van realizando sampleos de los parámetros a partir de las
distribuciones condicionales a posteriori, que se van actualizando en cada iteración. Las
distribuciones condicionales a posteriori de θ y Ψ no tienen forma cerrada, por lo que no se
pueden obtener analı́ticamente, y se utiliza, para poder samplear a partir de estas, el algoritmo
Metropolitan, también revisado en la Sección 3.4 del Capı́tulo 3.

El primer paso de estimación corresponde a samplear el vector de parámetros θi de efecto
aleatorio, usando el algoritmo de Metropolis. Una vez obtenidos los valores de θi para cada
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celda, se asume un modelo aparentemente no relacionado, revisado en el Apéndice A.3.1, donde
θ es la variable a explicar y las caracterı́sticas de la celda Zi son las variables independientes.
Utilizando un sampleo de Gibbs se estima el vector de regresores y la matriz de covarianzas, δ

y Σθ .

Finalmente se samplean los parámetros de efecto fijo Φ a través del algoritmo de
Metropolis. La secuencia del algoritmo MCMC utilizado corresponde entonces a:

1. Generar {θi}|Yi,Xi,ai,Zi,Ψ,δ ,Σθ

2. Generar δ |{θi},Z,Σθ

3. Generar Σθ |{θi},Z,δ

4. Genarar Ψ|Y,X ,a,{θi}

En el Apéndice B.1 se pude estudiar el algoritmo utilizado con mayor detalle.

Elección del Número de Estados

La elección del número de estados es una decisión no trivial cuando se estima un Modelo
de Markov Oculto y, muchas veces un proceso crı́tico en el ajuste y éxito del modelo. Esta
decisión implica estimar el modelo con diferente número de estados y escoger aquel que mejor
explique los datos observados.

El principio de Occam es, en general, el principio que guı́a la selección de modelos,
donde un modelo debe ser lo suficientemente simple para la eficiencia computacional y
lo suficientemente complejo como para poder capturar las particularidades de los datos.
Normalmente un modelo demasiado complejo tiende caer en el sobreajuste sobre los datos y uno
demasiado simple no es capaz de explicar correctamente las caracterı́sticas y particularidades de
los mismos. El criterio de selección por lo general posee dos partes: un término que represente
el ajuste del modelo y otro que caracterice la complejidad del mismo [4].

En este caso, desde un enfoque Bayesiano, es posible definir un conjunto de M1,M2, . . . ,Mk
modelos y calcular la probabilidad a posteriori de cada uno de ellos. La probabilidad a posteriori
de un modelo se puede obtener a través de la verosimilitud de la data y la probabilidad a priori
del modelo de la siguiente manera [37]:

p(Mi|y) =
p(y|Mi)p(Mi)

p(y)

La probabilidad de la data, p(y), es usualmente desconocida por lo que el ratio de probabilidades
a posteriori es una alternativa para comparar y elegir entre dos modelos.

p(M1|y)
p(M2|y)

=
p(y|M1)p(M1)

p(y|M2)p(M2)
=

p(y|M1)

p(y|M2)
× p(M1)

p(M2)

Donde el primer término del lado derecho de la ecuación corresponde al Factor de Bayes y
el segundo término corresponde a la probabilidad del modelo dada la estructura y distribuciones
a priori.

En el Apéndice A en la Sección B.2 se detallan diferentes estadı́sticos y ratios utilizados
para escoger el modelo más adecuado para explicar los datos, en este caso particular, decidir
sobre el número de estados del sistema.
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4.4.3. Problema 3: Predecir a Partir del Modelo

Obtenidas las distribuciones a posteriori de todos los parámetros del modelo a través de
los valores obtenidos en los sampleos del algoritmo MCMC utilizado. Se calculan los valores
esperados a posteriori de las matrices de transición, las tasas de crı́menes en cada estado, la
probabilidad αi de no observar crı́menes y las probabilidades iniciales, para cada celda y cada
perı́odo, incluyendo el perı́odo a predecir t = T +1 :

Qit =
1
R

R

∑
r=1

Qr
it ∀t = 1, · · · ,T, ∀i = 1, · · · ,M

λist =
1
R

R

∑
r=1

λ
r
ist ∀t = 1, · · · ,T +1,∀s ∈ S, ∀i = 1, · · · ,M

αi =
1
R

R

∑
r=1

α
r
i ∀i = 1, · · · ,M

πi =
1
R

R

∑
r=1

π
r
i ∀i = 1, · · · ,M

Donde Qr
it es la matriz de transición de la celda i en el perı́odo t, utilizando el valor de

los parámetros de la iteración r del sampleo MCMC de estimación, considerando que dicho
sampleo contiene R iteraciones. Análogo para el resto de los componentes del modelo.

Teniendo estos valores, se calcula para cada celda la probabilidad de encontrarse en cada
estado durante el último perı́odo sobre el que se tienen datos, dado el historial de crı́menes hasta
dicho perı́odo. Para esto, se utiliza la fórmula desarrollada en la Sección 3.2.4.

pt =
π m̃1Q1 m̃2 . . .Qt−1m̃t

P(Y |λ )
=

π m̃1Q1 m̃2 . . .Qt−1m̃t

L(λ )t

Donde
L(λ )t = π m̃1Q1 m̃2 . . .Qt−1m̃t1′

Teniendo este vector de probabilidades, se puede calcular para cada celda la probabilidad
de encontrarse en cada estado durante el perı́odo a predecir.

p(T+1) = pT QiT

Con estos valores se pueden calcular los lı́mites del intervalo de predicción. Estos lı́mites
se definen de manera de que el número de crı́menes a predecir se encuentre con un 90% de
probabilidad dentro del intervalo,P(Limin f ≤Yi(T+1)≤ Limsup)= 0.9, asumiendo que el número
de crı́menes se distribuye como la Poisson cero-inflada estimada en el modelo.

pin f = máx{0.05−αi,0}
psup = máx{0.95−αi,0}

Limin f = mı́n{x ∈ N :
N

∑
s=1

x

∑
k=0

P(Yit = k|St = s)P(Sit |Yi1,Yi2, . . . ,Yi(t−1))≥
pin f

1−αi
}
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Limsup = mı́n{x ∈ N :
N

∑
s=1

x

∑
k=0

P(Yit = k|St = s)P(Sit |Yi1,Yi2, . . . ,Yi(t−1))≥
psup

1−αi
}

Donde las probabilidades de observar el número de crı́menes, dado un estado y que este
número se distribuye como una Poisson, corresponden a:

P(Yit = k|St = s) =
exp(−λis(T+1))λ

k
is(T+1)

k!
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Capı́tulo 5

Implementación

5.1. Introducción

El modelo presentado en el Capı́tulo 4 requiere de data sensible y de difı́cil acceso,
como los registros de delitos denunciados, las coordenadas de dichos eventos, fecha y hora de
ocurrencia, ası́ como registros respecto a intervenciones policiales o de otro tipo, en el intervalo
de tiempo a evaluar. Lo anterior puede significar una barrera sustancial para su implementación,
o mirándolo desde otro punto de vista, una oportunidad para colaborar con las instituciones
que posean o recolecten dichos datos, y que finalmente son los que pondrı́an en práctica los
aprendizajes y conclusiones obtenidos a partir de un estudio de este estilo.

El objetivo de este capı́tulo es proveer un caso de estudio que permita demostrar el
potencial y desempeño del modelo HMM para el crimen, desarrollado en este trabajo. Dado que
no se cuenta con datos reales para realizar este experimento, se utilizarán datos obtenidos desde
el simulador del crimen CRIMSIM [13], basado en agentes, en base a la estructura del centro de
la ciudad de Santiago de Chile. Los parámetros, sin embargo, que definen el comportamiento de
los agentes del simulador, no se calibran para emular los de la ciudad real. La ciudad simulada
es en esencia una ciudad ficticia, y se denominará en lo que sigue como ciudad virtual. Los
datos obtenidos a partir del simulador son utilizados para implementar y estimar el modelo
HMM para el crimen desarrollado en el Capı́tulo 4.

Es importante destacar que el uso de datos simulados se justifica por la ausencia de
datos reales para este propósito. En caso de tener acceso a estos datos, se podrı́a replicar esta
metodologı́a sin mayores cambios en su procedimiento, ya que los datos y registros obtenidos
del simulador se encuentran al alcance de la policı́a u otras instituciones gubernamentales.

De manera de darle un tratamiento similar al que se le darı́a a una ciudad real, en la
Sección 5.2 se realiza un análisis y descripción de la ciudad de manera de tener una idea
general de su dinámica y estructura. Con el objetivo de explicitar el tipo de registros necesarios
para implementar el modelo HMM para el crimen, en la Sección 5.3 se describen los datos
e información que se obtienen del simulador, en relacionados a los crı́menes y la vigilancia
registrados durante la simulación. Estos registros son similares a lo que podrı́a obtener la policı́a
mediante las denuncias de los delitos y los registros sobre la vigilancia realizada en la ciudad.
La transformación y manejo de estos datos para generar las variables requeridas por el modelo,
como lo son la secuencia de crı́menes y las variables describiendo las condiciones ambientales,
es detallada en la Sección 5.4.2. Finalmente las Sección 5.5 da cuenta de los detalles del proceso
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de estimación del modelo, como la elección del número de estados.

5.2. Descripción de la Ciudad Virtual

La simulación realizada para la obtención de datos considera 329 dı́as de la ciudad virtual,
equivalente a 47 semanas. El tipo de crimen estudiado corresponde al de hurtos en la vı́a
pública, un crimen favorecido por las multitudes y lugares donde es fácil pasar desapercibido y
escapar una vez cometido el delito. Los agentes (ciudadanos, delincuentes y policı́as) circulan
aleatoriamente, siguiendo sus rutinas y actividades. La forma en que se mueven, ası́ como desde
dónde y hacia dónde van los agentes tiene fuerte relación con las caracterı́sticas estructurales de
la ciudad.

Para definir el tamaño de las unidades de estudio y los intervalos temporales es necesario
estudiar estas caracterı́sticas, ası́ como el comportamiento de los agentes. En esta sección se
procede a describir a rasgos generales la dinámica observada.

5.2.1. Caracterı́sticas Estructurales

La ciudad virtual donde se realiza la simulación tiene la estructura del centro de la ciudad
de Santiago de Chile, que puede ser observada, junto al uso de suelo de cada zona, en la
Figura 5.1. El área estudiada está destinada principalmente a infraestructura de uso comercial,
que se intensifica en centro mismo del mapa en base a dos ejes perpendiculares, en un área
calificada como súper comercial. Existen también algunos barrios estudiantiles desperdigados
por la periferia de la ciudad. Un parque y un rı́o delimitan superiormente la ciudad, y una gran
avenida la parte inferior.

x

75
 −

 y

Uso de Suelo

 Parque 

 Estudiantil 

 Comercial 

 Super Comercial 

Figura 5.1: Uso de suelo de la ciudad virtual.

La clasificación de uso de suelo, consistente en tres categorı́as, se define según las
actividades destinadas a los diferentes edificios y áreas que componen un determinado sector.
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En la Tabla 5.1 se pueden apreciar las probabilidades de observar algún tipo de edificación en
cada una de las categorı́as de uso de suelo.

Edificios
Categorı́as Uso de Suelo

Comercial Súper Comercial Estudiantil
Residencias 3% 0% 2%
Escuelas 2% 0% 55%
Bancos 10% 10% 3%
Transporte 25% 20% 15%
Oficinas 20% 20% 10%
Comercio 40% 50% 15%

Tabla 5.1: Composición de cada categorı́a de uso de suelo, en cuanto a la infraestructura presente
en la zona.

5.2.2. Descripción de los Agentes

La simulación realizada considera una población permanente de 40 delincuentes y 20
efectivos policiales. El número de ciudadanos va cambiando en el tiempo, en la medida que
estos aparecen y desparecen de las calles de la ciudad, cuando entran y salen de los edificios,
siguiendo sus rutinas y visitando sus lugares de interés.

Se realizan dos tipos de intervenciones durante el horizonte de simulación, uno de corto
y otro de largo plazo. Se destinan diez policı́as para la intervención de corto plazo, donde los
agentes son ubicados en un puesto fijo escogido aleatoriamente dentro de la ciudad. En dichas
ubicaciones realizarán una vigilancia permanente durante una semana de duración, tras lo cual,
son reubicados al azar en una nueva locación. El mecanismo es similar para los diez policı́as
restantes destinados a las intervenciones de largo plazo, con la diferencia que estos permanecen
en su lugar de vigilancia por cuatro semanas, en vez de una, antes de ser relocalizados.

La dinámica de la ciudad virtual, considerando el número de personas circulando por sus
calles, contiene dos horas pico que se distinguen durante la mañana alrededor de las 7:00 hrs,
cuando la gente se traslada desde su hogar al trabajo, y las 18:00 hrs, cuando vuelven desde
el trabajo a su hogar. Durante la noche apenas se observan peatones circulando. Los fines de
semana se observan los mismos dos horarios de máxima circulación peatonal, sin embargo el
número de peatones es significativamente menor. La figura 5.2 da cuenta de dicho fenómeno
durante los dı́as hábiles y los fines de semana.

46



0

500

1000

1500

2000

0 4 8 12 16 20 24

Hora del día

N
ú

m
er

o 
d

e 
p

er
so

n
as

(a) Agentes circulando en dı́a hábil.
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(b) Agentes circulando en fin de semana.

Figura 5.2: Número de agentes promedio, circulando en la ciudad virtual según la hora del dı́a,
tanto en un dı́a hábil como en un dı́a de fin de semana.

Los delincuentes por otro lado circulan permanentemente por la ciudad, moviéndose
aleatoriamente según las oportunidades que les reporta cada lugar, y robando en la medida
que puedan localizar y alcanzar a sus vı́ctimas de forma exitosa.

No es el caso de esta aplicación, pero en otro estudio se podrı́a estudiar el crimen en
intervalos de un par horas e incluir los horarios punta y valles como variables describiendo
las condiciones ambientales, de manera de comprender diferencias en la dinámica delictual
respecto a esta caracterı́stica temporal.

5.3. Datos Obtenidos del Simulador

El simulador del crimen entrega como resultado una serie de archivos que contienen
información relacionada a los crı́menes cometidos en la ciudad y a la posición de los policı́as
durante la simulación.

La data relacionada a los robos contiene las coordenadas, la hora y el dı́a en que
ocurrió cada uno de estos eventos. En cuanto a la data describiendo la vigilancia a la que es
sometida la ciudad, consta de las coordenadas del lugar en el que son relocalizados los policı́as,
el tipo de vigilancia que realizan (de corto o largo plazo), ası́ como el dı́a y la hora en que este
cambio de posición ocurre.
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Evento Coordenada X Coordenada Y Dı́a Hora Tipo de Vigilancia
Eventos Delictivos X X X X
Vigilancia Policial X X X X X

Tabla 5.2: Registros obtenidos en la simulación.

Además, se obtiene una lista con el tipo de estructura fı́sica que contiene cada celda
interna del simulador, que puede ser: oficina, escuela, comercio, infraestructura de transporte,
residencia, parque, rı́o o calle.

Las coordenadas de los eventos delictuales, posiciones de la policı́a y el tipo de estructura
fı́sica son reportadas en base a la grilla interna de 91x75 celdas cuadradas que el simulador
CRIMSIM utiliza para generar las simulaciones.

Como un análisis preliminar de la data relacionada a los robos, y usando la discretización
geográfica que se describe en la Sección 5.4.1, la Figura 5.3 describe la distribución sobre la
ciudad virtual de los crı́menes registrados durante las 47 semanas de simulación. Del total de
82,367 robos, cerca del 80% de ellos se concentran en solo 15 celdas, de las 207 que representan
la ciudad. Entre estos 15 puntos de alto atractivo, existen cinco de ellos que acumulan más de
la mitad del total de robos. El fenómeno de concentración de los crı́menes en pocos lugares,
descrito en la literatura, es claramente observable en este experimento.
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Figura 5.3: Distribución sobre la ciudad virtual del total de los 82,367 robos registrados durante
la simulación.

Aplicando el modelo HMM para el crimen, desarrollado en el Capı́tulo 4, en este caso de
estudio se intentará explicar y predecir el número de crı́menes sobre la ciudad semana a semana,
a partir de la vigilancia policial observada y la estructura fı́sica de la ciudad.
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5.4. Transformación de Datos

Los datos obtenidos en la simulación son similares a los que podrı́a poseer la policı́a
mediante la denuncia de delitos y el registro de la vigilancia realizada. Tanto en un caso real,
como en este caso de estudio, es necesario realizar un tratamiento y transformación de estos
datos para obtener los registros en el formato preciso que se requiere para aplicar el modelo
HMM para el crimen.

La primera consideración es escoger el tamaño y forma de las unidades de estudio, ası́ como
el largo de los intervalos temporales que definirán los cambios de estado de atractividad de
las unidades de estudio. En función de lo anterior, se deben generar las secuencias de datos
necesarias para el modelo. En particular, para cada unidad de estudio se requiere la siguiente
información:

1. Secuencia Observable (Yi): Secuencia del número de robos, agregados según el intervalo
temporal escogido, registrados en la celda durante el perı́odo de simulación.

2. Condiciones Ambientales Corto Plazo (xi): Secuencias de los atributos describiendo las
condiciones ambientales durante cada intervalo temporal, con efecto en el corto plazo.

3. Condiciones Ambientales Largo Plazo (ai): Secuencias de los atributos describiendo
las condiciones ambientales de cada semana, con efecto en el largo plazo.

4. Caracterı́sticas Estructurales (Zi): Set de atributos de la unidad de estudio describiendo
sus caracterı́sticas estructurales.

En las siguientes secciones se describe el manejo y transformación de la data
disponible obtenida del simulador, para obtener las variables y secuencias requeridas para la
implementación del modelo HMM.

5.4.1. Discretización del Espacio Fı́sico y Temporal

La generación de datos y variables para el modelo requiere primeramente la sectorización
de la ciudad y la elección de los intervalos de tiempo que definirán los perı́odos del modelo. Es
conveniente dividir la ciudad en sectores de áreas de similar tamaño, de manera que el número
de crı́menes observados puedan ser comparables entre un sector y otro, y que las diferencias
existentes puedan ser explicadas por las variables incluidas en el modelo y no simplemente por
la diferencia del tamaño de las áreas.

Para determinar cualquier división espacial sobre la ciudad se requiere conocer primero
una medida de distancia que permita mesurarla. Se define una medida de distancia de acuerdo
a esta grilla interna del simulador, para describir las distancias y áreas en la ciudad, donde:

Definición: Se define la unidad de distancia celda simulador [c.s] como el ancho de una
celda cuadrada del simulador.

Tal como se menciona en la Sección 4.2, el tamaño de la unidad de estudio se debe definir
según el enfoque que se le quiere dar al estudio y al alcance estimado de las intervenciones
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incluidas en la investigación. En este caso, las intervenciones corresponden a la vigilancia
realizada por los policı́as ubicados aleatoriamente dentro de la ciudad.

El radio de visión de la policı́a, en el simulador, es de 3[c.s], lo que le permite vigilar de
forma directa lo que ocurre a lo largo de una cuadra si está ubicado en el centro de la misma
(la longitud promedio de las cuadras de la ciudad, que corresponde a la distancia entre dos
intersecciones de calles consecutivas, es de aproximadamente 5[c.s]). Parece natural escoger
un tamaño de celda tal que permita capturar el efecto directo de la vigilancia policial, es
decir el área efectivamente vigilada por un policı́a. En un caso real, el radio de visión de la
policı́a pudiera ser difı́cil de obtener de forma tan directa, pero se puede estimar aproximando
la distancia efectiva que un policı́a puede observar desde una posición determinada, y no menos
importante, la máxima distancia desde la cual es visible para los delincuentes.

Por esta razón se divide la ciudad en una grilla de 19x15 celdas, donde cada una de estas
celdas tiene un ancho promedio de 5[c.s], la Figura 5.4 muestra la división realizada sobre la
ciudad. Cada celda corresponderá a una unidad de estudio en la aplicación.
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Figura 5.4: División de la ciudad en una grilla de 19x15.

Se puede notar de la Figura 4.2 que la ciudad ocupa parcialmente la grilla propuesta, por
lo que se requiere identificar las celdas que son relevantes para el problema y dejar fuera del
análisis al resto. Se consideran en el estudio solo las celdas que contienen alguna estructura
de la ciudad, o bien, donde los agentes puedan circular: edificaciones, pavimento o parque. La
Figura 5.5 muestra las 207 celdas, en blanco, que serán estudiadas y analizadas efectivamente
en este capı́tulo.
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Figura 5.5: Selección de celdas relevantes para el análisis. Las celdas blancas son seleccionadas
para el estudio.

Por otro lado, y refiriéndose a la discretización temporal, los intervalos deben ser, dentro de
lo posible, homogéneos, de manera que la dinámica observada dentro de los mismos sea similar
entre un perı́odo y el siguiente. Por esta razón se escoge la semana como intervalo temporal,
de manera de poder incluir tanto la dinámica urbana de dı́as hábiles, como la de los fines de
semana, en un mismo perı́odo. Una alternativa pudiera haber sido considerar solo dı́as hábiles
en el análisis, u homólogamente, solo fines de semanas, sin embargo dado que las estrategias
policiales, descritas en la Sección 5.2.2, están estructuradas semanalmente y la experiencia de
los delincuentes es continua en el tiempo, incluyendo lo que ocurre durante los fines de semanas,
utilizar la semana completa como intervalo temporal parece adecuado para este caso.

5.4.2. Generación de las Secuencias de Datos

Es importante recordar que las coordenadas entregadas por el simulador están basada en
su grilla interna, que es distinta y más fina que la discretización espacial escogida para llevar a
cabo el análisis. Es preciso entonces, agregar la información al nivel de las unidades de estudio
e intervalos temporales escogidos. De manera de formalizar la agregación de la data se definen
algunos conjuntos y subconjuntos:

Definición: Denominando A al conjunto de celdas j escogidas como unidades de estudio,
caracterizadas en la Figura 5.5, y B el conjunto de celdas de la grilla interna del simulador,
se define B( j)⊂ B como el conjunto de celdas de B contenidas en la unidad de estudio j.

Utilizando la notación anterior, se describe a continuación el procedimiento realizado para
construir las series de datos necesarias para estimar el modelo HMM para el crimen.
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Serie Observable: Secuencia de Robos

La secuencia de robos requiere agregar los delitos registrados en cada unidad de estudio
semanalmente. Para cada unidad de estudio j, se suman los robos registrados en las celdas
i ∈ B( j) durante cada semana, generando una secuencia de 47 observaciones.

Condiciones Ambientales Corto Plazo: Vigilancia Policial

Uno de los principales objetivos de este caso de estudio es analizar el efecto de la vigilancia
policial en el número de crı́menes registrados en un lugar. Este efecto podrı́a analizarse desde
dos perspectivas, la primera serı́a enfocar el estudio en el área que se encuentra directamente
vigilada, es decir dentro del radio de visión de un policı́a. Un segundo enfoque, serı́a analizar
el efecto desplazamiento que la vigilancia policial podrı́a provocar, estudiando las unidades de
estudio que se encuentran alrededor del área directamente vigilada, que corresponde a una de
las posibles opciones de desplazamientos enunciadas en la Sección 2.4.3.

De forma de considerar ambos efectos, se incluyen dos atributos describiendo las
condiciones ambientales con efecto en el corto plazo, que serán incluidas en las probabilidades
de emisión:

Vigilancia Directa (V D jt): Este atributo considera la vigilancia policial directa observada
durante cada semana t en la unidad de estudio j.

Vigilancia Indirecta (V I jt): Este atributo mide la vigilancia observada en lugares cercanos
a la unidad de estudio j durante cada semana t.

En el simulador, tal como se explicó anteriormente, los policı́as tienen un radio de visión
de 3[c.s], y por tanto todas las celdas de la grilla interna del simulador que se encuentren dentro
del radio están siendo vigiladas de forma directa. En algunos casos una unidad de estudio
pudiera estar siendo vigilada solo parcialmente, y parece correcto asumir que mientras menos
área de la celda se encuentre vigilada, menor será el efecto de la vigilancia en el número de
crı́menes observados en ese lugar. De manera de caracterizar las condiciones ambientales de
forma diferenciada, cuando se encuentre completa o parcialmente vigilada, se contabilizará el
área de la unidad de estudio que se encuentra efectivamente vigilada por la policı́a.

Por otro lado, la estrategia de vigilancia implementada durante la simulación no restringe
la ubicación de los policı́as de ninguna manera, por lo que una unidad de estudio j podrı́a
estar siendo vigilada por más de un policı́a simultáneamente. Asumiendo que un lugar con más
policı́as vigilando un sector presenta, para un delincuente, más riesgos de ser sorprendido, es
relevante considerar el número de policı́as que vigila cada punto de la ciudad en la descripción
de las condiciones ambientales.

En el Apéndice C.1 se puede analizar con mayor detalle el tratamiento y cálculos realizados
sobre los datos disponibles para obtener la secuencia xi = (V Di,V Ii) de las condiciones
ambientales con efecto en el corto plazo para cada unidad de estudio.
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Condiciones Ambientales Largo Plazo: Vigilancia Policial

Una de las hipótesis que se desea testear sobre la vigilancia policial en la ciudad virtual,
es que la estrategia de vigilancia de largo plazo implementada en el simulador tiene incidencia
en la percepción de la atractividad en los lugares vigilados. Al confirmar, perı́odo a perı́odo
la experiencia de los delincuentes sobre una unidad de estudio como un lugar constantemente
vigilado, se esperarı́a que el nivel de atractividad cambie de estado en determinado momento.
Para tomar esto en consideración se contabiliza para cada celda i ∈ B, el número de perı́odos
seguidos en que la celda ha estado bajo vigilancia. Si la celda ha estado bajo vigilancia policial
por al menos cuatro semanas corridas, se considera que dicho lugar se encuentra bajo una
estrategia de vigilancia de largo plazo durante ese perı́odo.

De forma análoga a la utilizada para las condiciones ambientales con efecto en el corto
plazo, se consideran dos atributos representando la vigilancia policial prolongada en cada
unidad de estudio, que serán incluidas en las probabilidades de transición entre estados:

Vigilancia Directa (LD jt): Este atributo considera la vigilancia policial directa, de largo
plazo, observada durante cada semana t en la unidad de estudio j.

Vigilancia Indirecta (LI jt): Este atributo mide la vigilancia de largo plazo observada en
lugares cercanos a la unidad de estudio j durante cada semana t.

En el Apéndice C.1 se puede analizar con mayor detalle el tratamiento y cálculos realizados
sobre los datos disponibles para obtener la secuencia ai = (LDi,LIi) de las condiciones
ambientales con efecto en el largo plazo para cada unidad de estudio.

Caracterı́sticas estructurales

Tal como se menciona en la Sección 4.2.2, el modelo HMM para el crimen desarrollado
permite incluir heterogeneidad entre los diferentes lugares de una ciudad. En particular se
intenta estudiar estas diferencias en las probabilidades transición y de emisión a través de un
conjunto de caracterı́sticas estructurales del lugar. En este experimento, se utilizará el conjunto
de edificios que se encuentran ubicados en una unidad de estudio, por lo que se calcula el
número de: escuelas, residencias, puntos de transporte, bancos, oficinas y comercio existentes.

Como estos edificios, y las actividades que ahı́ se realizan, son los que determinan las
rutinas de los habitantes de una ciudad, se esperarı́a que pudieran explicar las diferencias entre
un lugar u otro respecto a la atractividad que posean.

Estas seis variables serán incluidas en las regresiones que se realizan sobre los parámetros
relacionados a los umbrales de transición,µisr, y la probabilidad de no observar crı́menes durante
un perı́odo, α̃i, que se detallan en las Secciones 4.3.2 y 4.3.2.
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5.5. Estimación Modelo

5.5.1. Detalles de la Estimación

De manera de afrontar la posibilidad que el simulador CRIMSIM atraviese por un perı́odo
de transición, antes de llegar a un estado estacionario, se descartan las primeras 3 semanas
simuladas, tomando las 44 semanas restantes como data real a ser estudiada. La data, se divide
luego en dos: la primeras 35 semanas de datos para estimar y las últimas 9 semanas para testear
y validar el modelo.

La estimación y luego el análisis se realizan sobre las 207 celdas seleccionadas en la Figura
5.5, que corresponden a las unidades de estudio del modelo. Se pretende estudiar la atractividad
percibida en cada una de estas celdas, a partir de los crı́menes registrados en ellas a lo largo del
tiempo. El algoritmo de estimación, desarrollado en detalle en la Sección B.1 del Apéndice A,
es implementado en R, un lenguaje de programación ampliamente utilizado para este tipo de
problemas [37].

Una cadena, con puntos de partida aleatorios, es estimada a partir de la secuencia de
delitos registrados durante las primeras 35 semanas. De las 300,000 iteraciones de la cadena,
las primeras 290,000 fueron descartadas de manera de eliminar el efecto de las condiciones
iniciales, y las últimas 10,000 son utilizadas para calcular las densidades a posteriori de los
parámetros y estadı́sticos a posteriori.

De manera de atenuar la correlación entre los sampleos de las iteraciones, siempre presente
en los algoritmos de Metropolis, es que se utilizan los valores de una de cada diez iteraciones. De
esta manera, se cuenta con 1,000 sampleos de la distribución a posteriori para cada parámetro.

A continuación se describe el proceso de selección del número de estados, los resultados
de la estimación y su análisis, ası́ como la validación del modelo, sin embargo, se presentan con
detalle en el Capı́tulo 6.

5.5.2. Elección del Número de Estados

El proceso de selección del número de estados es uno basado en pruebas y comparaciones
entre una cantidad finita de modelos. En las Sección B.2 del Apéndice se detallan los diferentes
estadı́sticos que serán utilizados a continuación como herramientas para decidir el número de
estados a utilizar.

Asumiendo desde 1 a 7 estados, se estima el modelo desarrollado en el Capı́tulo 4,
considerando que la variable observada se distribuye como una Poisson cero-inflada, sobre los
datos generados por el simulador CRIMSIM y las variables descritas en la Sección 5.4.2. Los
valores de los estadı́sticos se pueden observar en la Tabla 5.3.
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-2 Log
Número de -2 Log-densidad Log-Factor Verosimilitud

Estados marginal de Bayes DIC MSC de validación
1 10,780,845.3 - 10,780,840.9 10,781,075.4 2,774,986.2
2 75,521.3 5,352,662.0 75,659.4 82,705.2 21,459.0
3 33,812.0 20,854.7 33,828.8 41,085.7 9,754.4
4 28,751.1 2530.5 28,680.6 36,077.1 7,863.1
5 26,846.2 952.5 26,860.1 34,284.2 8,772.2
6 28,106.8 −630.3 28,116.2 36,284.3 7,623.6
7 28,666.3 −279.8 28,652.2 22,628.8 10,065.9

Tabla 5.3: Elección del número de estados.

El modelo de 5 estados presenta mejor desempeño en todos los estadı́sticos, a excepción
de la verosimilitud de validación donde el modelo de 4 y el de 6 estados son capaces de explicar
mejor la data reservada para la validación del modelo. Esto podrı́a implicar un sobreajuste a
la data de calibración en el modelo de 5 estados, que por tanto, no es considerado para la
aplicación.

Si bien el modelo de 6 estados posee mejor desempeño en la mayorı́a de los estadı́sticos,
el de 4 estados destaca en el estadı́stico MSC, especı́fico de este tipo de modelos. Las mejoras
observadas en el resto de los estadı́sticos no parecen justificar el uso de 2 estados adicionales,
que aumentan la complejidad y los tiempos necesarios para la estimación del modelo.

Este experimento además, tiene como principal objetivo demostrar la aplicación y
aprendizajes que se pueden obtener a partir la aplicación del modelo HMM para el crimen.
El desarrollo y presentación de resultados para el modelo de 6 estados resulta bastante más
engorroso y tedioso debido a la gran cantidad de parámetros estimados que considerar tan solo
4 estados, perdiéndose el objetivo principal del ejercicio.

Por esta razón, se decide utilizar el modelo de 4 estados, que presenta un número de
parámetros más reducido y por tanto más adecuado para el propósito de esta sección, y que
además es uno de los modelos estimados con mejor desempeño en los estadı́sticos observados.
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Capı́tulo 6

Resultados

6.1. Introducción

Este capı́tulo da cuenta de los resultados obtenidos a partir del proceso de estimación a
partir del caso de estudio descrito en el Capı́tulo 5, ası́ como aprendizajes y conclusiones que
se pueden obtener sobre el modelo a partir del experimento.

Cabe destacar, dado que se asume que la atractividad de un lugar es inobservable, que las
predicciones y validación del modelo solo se pueden medir respecto a la variable observable: la
secuencia de crı́menes. Es por eso que no se intenta predecir el estado de atractividad en que se
encuentra una celda, sino la probabilidad de que se encuentre en cada uno de ellos y a partir de
aquello generar una predicción para el número de crı́menes esperado para el siguiente perı́odo.

La Sección 6.2 contiene el análisis de los resultados obtenidos de la estimación del caso
de estudio, a partir de los parámetros estimados, además se reportan los resultados al intentar
predecir los crı́menes registrados en la data de validación, ası́ como una comparación del
desempeño del modelo HMM para el crimen respecto a otras formulaciones alternativas. En
la Sección 6.3 se enuncian las principales conclusiones del modelo HMM para el crimen, a
partir de la experiencia en la implementación.

6.2. Resultados Especı́ficos

Luego de estimar el modelo HMM para el crimen con 4 estados seleccionado en el Capı́tulo
5.5, asumiendo que los delitos semanales en cada celda se distribuyen como una Poisson
cero-inflada cuya tasa depende del estado de atractividad del sistema. Se utilizan los valores
generados cada 10 iteraciones para obtener las distribuciones a posteriori de cada parámetro.

La Tabla C.1 en el Apéndice C muestra las medias y desviaciones estándar a posteriori de
los parámetros relacionados con las tasas semanales de crı́menes en cada estado. Pudiéndose
identificar al estado 4 como aquel que presenta una mayor cantidad de crı́menes esperados por
perı́odo y el estado 1, como aquel con menor cantidad de crı́menes esperados. El promedio
de las tasas se crı́menes para cada estado, del estado 1 al 4, sin vigilancia policial alguna,
corresponden a λ = (1.41,6.87,21.68,51.53) respectivamente.

Un resultado esperado, es que la vigilancia policial tenga un mayor impacto en una zona
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donde existen múltiples oportunidades para delinquir, que en un lugar donde es raro que ocurra
un crimen. Recordando además el fenómeno conocido como desplazamiento y los atractores del
crimen, revisados en la Sección 2.4 del Capı́tulo 2, cuando los delincuentes se ven desplazados
por la presencia de un policı́a lo más probable es que se trasladen al atractor del crimen más
cercano, prestando poco atención a celdas de bajo atractivo.

Los resultados obtenidos del modelo están de acuerdo con estas ideas sugeridas por la
literatura, donde las celdas que se encuentran en el estado de mayor atractividad (estados 3
y 4) son más susceptibles a la vigilancia: disminuyendo en mayor proporción el número de
crı́menes promedio cuando se aposta un vigilante en el lugar y aumentando el número de
crı́menes esperados cuando se ubica un policı́a en lugares aledaños. Celdas en estados 1 y 2, al
contrario, tienen una susceptibilidad menor a la vigilancia directa y prácticamente la vigilancia
indirecta no tiene impacto en el número de crı́menes esperados.
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Figura 6.1: Variación de la tasa semanal esperada de crı́menes en cada estado, variando el grado
de vigilancia directa en la celda V Di
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Figura 6.2: Variación de la tasa semanal esperada de crı́menes en cada estado, variando el grado
de vigilancia en las celdas aledañas V Ii

Los parámetros que capturan el efecto de una vigilancia prolongada en las matrices de
transición entre estados se pueden observar en la Tabla C.2 en el Apéndice C. Esta condición
ambiental tiene efectos significativos, con 95% de confianza, en los umbrales de transición,
excepto para el estado 2 de atractividad.

La vigilancia directa tiene efecto positivo en los umbrales de transición, aumentando sus
valores y por tanto, las probabilidades de pasar a estados de baja atractividad. La vigilancia
indirecta prolongada tiene el efecto contrario en los umbrales de transición, para los estados de
atractividad 1 y 4, no ası́ para el estado 3, aumentando las probabilidades de pasar a estados de
mayor atractividad.

Estos resultados se condicen con lo que se esperarı́a de estas situaciones, donde una
vigilancia prolongada podrı́a confirmar las expectativas de los delincuentes perı́odo a perı́odo,
aumentando las probabilidades de permanecer en estados de baja atractividad, en el caso de
la vigilancia directa por ejemplo. Importante también destacar, que el efecto de la vigilancia
prolongada, tanto directa como indirecta, es mucho mayor en el estado de mayor atractividad,
estado 4, que en cualquiera de los otros estados. Por lo que una estrategia orientada a celdas en
estado 4 tendrı́a un mayor impacto en la reducción de la atractividad percibida. Por otro lado,
la ubicación de recursos policiales en celdas cercanas a estos lugares en el máximo estado de
atractividad, genera un aumento en la atractividad percibida de estas mismas.

Los parámetros de efecto aleatorio, umbrales de transición entre estados, µisr y la
probabilidad de observar cero delitos en la Poisson cero-inflada αi, son propios de cada
celda, permitiendo expresar la heterogeneidad entre ellas. Los histogramas de los promedios
a posteriori de estos parámetros, en el Apéndice C, sugieren la existencia de dos o tres clases
de celdas. De manera de identificar estas categorı́as, se realiza una clasificación utilizando
el método de k-means [20] sobre los umbrales de transición, resultando tres grupos cuyas
caracterı́sticas se describen en la Tabla 6.1.
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Clasificación mediante K-Means
Parámetro α

Número de Desviación
Clase Celdas Media Estándar

Bajo Potencial 71 0.50 0.38
Potencial Medio 78 0.73 0.34
Alto Potencial 58 0.00 0.00

Tabla 6.1: Clasificación de las celdas entre aquellas con alto, medio y bajo potencial de registrar
crı́menes

La primera categorı́a de celdas, denominada de Bajo Potencial, presenta una probabilidad
promedio del 0.50 de no registrar delitos durante una semana, sus matrices de transición,
además, llevan a la celda a permanecer en el menor estado de atractividad la mayor parte del
tiempo. La segunda categorı́a, denominada de Potencial Medio, a pesar de que en promedio
presenta una probabilidad del 0.73 de no registrar crı́menes durante un perı́odo, sus matrices de
transición le permiten llegar a estados de alta atractividad aunque posee una tendencia a pasar a
los estados 1 y 2 con mayor probabilidad. El último segmento, denominado de Alto Potencial,
tiene una probabilidad del 0.00 no registrar crı́menes y es el grupo de celdas más dinámico,
cuyas probabilidades de transición les permite visitar los diferentes estados de atractividad
y permanecer en ellos durante algunos perı́odos. La Figura 6.3 describe esta clasificación de
celdas sobre el mapa de la ciudad.

Matriz de Transición Celdas Según su Potencial
Bajo Potencial Potencial Medio Alto Potencial

1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4
Estado 1 1.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.64 0.31 0.00 0.06
Estado 2 0.95 0.00 0.00 0.05 0.85 0.02 0.00 0.13 0.22 0.71 0.01 0.06
Estado 3 0.81 0.00 0.00 0.19 0.78 0.00 0.00 0.22 0.38 0.02 0.13 0.47
Estado 4 0.31 0.00 0.00 0.69 0.65 0.00 0.00 0.35 0.29 0.00 0.00 0.70

Tabla 6.2: Matriz de transición promedio entre las celdas calificadas como de Bajo Potencial,
Potencial Medio y Alto Potencial. Considerando que no existe vigilancia policial a largo plazo
de ningún tipo (LD = 0 y LI = 0).
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Figura 6.3: Clasificación de celdas de Alto, Medio y Bajo Potencial sobre el mapa de la ciudad.

Respecto a las caracterı́sticas fı́sicas de un lugar que capturan la heterogeneidad de cada
celda, cuyos parámetros se pueden observar en la Tabla C.3 del Apéndice C, se puede concluir
que el número de bancos y escuelas en un lugar reduce la probabilidad de no observar delitos
durante un perı́odo, αi. Lo que indica que estos edificios proveen buenas oportunidades para
delinquir, ya sea propiciando su ocurrencia a través de su configuración fı́sica o bien por el
número de personas que atraen estos lugares.

Por otro lado, la presencia de oficinas en un lugar tiende a aumentar la probabilidad de
pasar a estados de menor atractividad (al aumentar los umbrales de transición). Al contrario,
lugares con un mayor número de residencias, escuelas y bancos tienden a mostrar mayores
probabilidades de pasar a estados de mayor atractividad. El número de edificios destinados al
comercio solo es significativo en los umbrales de transición del estado cuatro, disminuyendo
estos umbrales y aumentando la probabilidad de permanecer en el estado.

La Tabla 6.3 describe las matrices de transición promedio según uso de suelo, usando la
composición de la celda en cuanto a estructuras fı́sicas detalladas en la Tabla 5.1 del Capı́tulo
5 y los parámetros estimados para estos atributos. La probabilidad de no observar delitos en la
Poisson cero-inflada, αi, corresponde a 0.68, 0.42 y 0.00 para las categorı́as Comercial, Súper
Comercial y Estudiantil, respectivamente.

Matriz de Transición Celdas Según Uso de Suelo
Comercial Súper Comercial Estudiantil

1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4
Estado 1 0.99 0.00 0.00 0.01 0.99 0.00 0.00 0.01 0.98 0.01 0.00 0.01
Estado 2 0.85 0.10 0.00 0.05 0.88 0.09 0.00 0.03 0.36 0.47 0.01 0.16
Estado 3 0.70 0.00 0.01 0.29 0.69 0.00 0.01 0.30 0.24 0.00 0.04 0.72
Estado 4 0.52 0.00 0.00 0.48 0.39 0.00 0.00 0.61 0.05 0.00 0.00 0.95

Tabla 6.3: Matriz de transición promedio entre las celdas calificadas según uso de suelo:
Comercial, Súper Comercial y Estudiantil. Considerando que no existe vigilancia policial a
largo plazo de ningún tipo (LD = 0 y LI = 0).
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Es posible concluir que sectores destinados a barrios estudiantiles son foco para la
concentración de crı́menes en la ciudad, presentando altas posibilidades de pasar y mantenerse
en estados de alta atractividad. No ocurre lo mismo en los sectores destinados a usos
comerciales, que corresponden a la mayor parte de la superficie en la ciudad virtual. Es
importante destacar, en todo caso, que la composición de uso de suelo corresponde a valores
promedios para cada tipo de edificios, por lo que pudieran existir sectores calificados como de
uso comercial, pero que aun ası́ contengan algunas escuelas, convirtiéndose en puntos de alto
potencial para cometer delitos.

6.2.1. Predicción a Partir del Modelo Estimado

Usando los datos de las 9 últimas semanas, reservadas para este propósito, se valida el
modelo estimado en la Sección 5.5, midiendo su capacidad de predicción para estos perı́odos.
La predicción del modelo, realizada a partir de los parámetros estimados, consta de dos partes:
la primera se centra en encontrar para cada unidad de estudio las probabilidades de encontrarse
en cada estado durante cada perı́odo de validación, dada la información disponible hasta el
perı́odo anterior. La segunda parte consiste en calcular un intervalo, para cada celda, entre el que
se pronostica se encontrará el número de crı́menes del siguiente perı́odo, dadas las condiciones
ambientales que se esperan para ese perı́odo.

La atractividad percibida por los delincuentes es inobservable, por lo que no se puede
comprobar en qué estado se encuentra efectivamente una celda en cualquiera de los perı́odos.
Sin embargo el número de crı́menes a predecir sı́ es observable y puede ser usado para
comprobar la capacidad de predicción del modelo. Como medida para la capacidad de
predicción, se contabilizan los perı́odos en que el número real de crı́menes registrados durante
el perı́odo estuvo efectivamente dentro del intervalo predicho.

aciertoit =

{
1 si Limin f ≤ Yit ≤ Limsup
0 si no.

Se define la tasa de aciertos como el porcentaje de aciertos en el total de perı́odos y celdas.

Tasa aciertos =
1

Tval×M

Tval

∑
t=1

M

∑
i=1

aciertoit

La predicción de los intervalos se realiza a partir de las distribuciones a posteriori de las
tasas semanales de crı́menes, λist , pronosticadas para cada perı́odo y las probabilidades de
encontrarse en cada uno de los estados en el perı́odo a pronosticar. Los lı́mites del intervalo
se definen de manera de que el número de crı́menes a predecir se encuentre con un 90% de
probabilidad dentro de este, asumiendo que este número de crı́menes se distribuye como la
Poisson cero-inflada estimada en el modelo.

pin f = máx{0.05−αi,0}
psup = máx{0.95−αi,0}

Limin f = mı́n{x ∈ N :
N

∑
s=1

x

∑
k=0

P(Yit = k|St = s)P(Sit |Yi1,Yi2, . . . ,Yi(t−1))≥
pin f

1−αi
}
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Limsup = mı́n{x ∈ N :
N

∑
s=1

x

∑
k=0

P(Yit = k|St = s)P(Sit |Yi1,Yi2, . . . ,Yi(t−1))≥
psup

1−αi
}

Donde las probabilidades de observar el número de crı́menes, dado un estado y que este
número se distribuye como una Poisson, corresponden a:

P(Yit = k|St = s) =
exp(−λis)λ

k
is

k!

Las probabilidades de encontrarse en cualquiera de los estados en el perı́odo t − 1 dada la
secuencia de crı́menes hasta ese perı́odo, pt

i, fue calculada en le Sección 3.2.4 del Capı́tulo 3.
La probabilidad de encontrarse en un estado s en el perı́odo t puede ser calculada, entonces,
utilizando lo anterior y la matriz de transición de la celda en el perı́odo (t−1), Qi(t−1).

P(St = s|Yi1,Yi2, . . . ,Yi(t−1)) = (pt
i)
′Qi(t−1)

En la siguiente tabla se puede observar las tasas de aciertos obtenidas a partir de la
predicción del modelo, tanto de forma general como según la clasificación realizada según su
potencial.

Capacidad de Predicción del Modelo
Tasas de Acierto

Total Celdas 97%
Celdas Bajo Potencial 99%
Celdas Potencial Medio 97%
Celdas Alto Potencial 97%

Tabla 6.4: Tasas de acierto del modelo HMM para el crimen sobre la data de validación.

El modelo HMM para el crimen estimado tiene tasas de aciertos mayores al 90% exigido,
de forma general y en cada uno de los tipos de celdas. Esto sugiere que la distribución estimada
para el número de crı́menes le asigna mayor probabilidad a valores de mayor magnitud que
la distribución real de los crı́menes. Implica además, que los intervalos pronosticados son más
anchos de los requeridos para acertar con un 90% de confianza. Se hace necesario comparar
los resultados de este modelo con el de otros de estructura diferente antes de concluir sobre su
desempeño, tarea que se aborda en la Sección 6.2.2.

6.2.2. Validación del Modelo

Usando los datos de las 9 últimas semanas, se valida el modelo estimado en la Sección
5.5, midiendo su capacidad de predicción para estos perı́odos y comparándolo con otros cuatro
modelos alternativos.

La probabilidad que el número de crı́menes se encuentre dentro del intervalo de predicción
es mayor mientras más ancho sea este intervalo, por lo que es importante considerar dicho punto

62



cuando se desea comparar distintos modelos. Un atributo deseable es que el modelo sea capaz
de predecir a cierto nivel de confianza con el intervalo de predicción más pequeño posible.

Una manera de comparar la agudeza de la predicción de diferentes modelos es la utilización
de reglas de puntaje para la medición de este atributo. Estos puntajes se estructuran de manera
que mientras más cercana es a la distribución real, de la variable observada, con la calibrada
en el modelo, menor es el puntaje que recibe el modelo. De cierta manera, es una medida de
distancia entre las distribuciones real y pronosticada, que se desea lo más pequeña posible.
Mientras más ajustada la distribución real con la estimada, los intervalos de predicción tienden
a ser más pequeños y se conoce con mayor certeza el rango en que se mueve la variable
observada. Se utilizará la puntuación CRPS( continous ranking probablity score),usada para
medir el ajuste de distribuciones de Poisson, para medir el ajuste de las predicciones de los
diferentes modelos [15]. El cálculo de este puntaje se pude estudiar con más detalle en la
Sección C.4 del Apéndice.

La verosimilitud de los modelos en la data de validación, es decir, la probabilidad que
la data observada fuera producida por la estructura propuesta por los modelos, será también
utilizada como medida de comparación de la capacidad de predicción.

Los modelos estimados alternativos corresponden a:

HMM homogéneo: modelo de estructura equivalente al modelo HMM heterogéneo, pero
que considera las mismas matrices de transición para todas las celdas e igual probabilidad
de no registrar delitos.

Clases Latentes: modelo que considera cuatro categorı́as, con tasas esperadas de crı́menes
especı́ficas para cada una, y que clasifica cada celda en alguna de estas categorı́as (las
celdas no pueden cambiar de categorı́a).

Regresión de Poisson: modelo que intenta estimar la tasa esperada de crı́menes a partir de
las condiciones ambientales, donde el efecto de estas es el mismo para todas las celdas.

Persistencia: modelo tomado desde la literatura [31] que considera que existen dos tipos
de crı́menes, aquellos que son espontáneos y que surgen aleatoriamente, y las secuelas,
que son crı́menes que se generan en torno a los crı́menes espontáneos con cierta tasa.

En el Apéndice C se encuentran las descripciones más detalladas de cada uno de ellos.
A pesar que todos estos modelos están basados en distribuciones de Poisson y Poisson cero-
infladas, pronosticando tasas de crı́menes para cada celda en cada perı́odo, la estructura es
diferente para cada uno de ellos.

La predicción de los intervalos se realiza a partir de las distribuciones a posteriori de las
tasas semanales de crı́menes, λist , pronosticadas para cada perı́odo y las probabilidades de
encontrarse en cada uno de los estados en el perı́odo a pronosticar. Los lı́mites del intervalo
se definen de manera de que el número de crı́menes a predecir se encuentre con un 90% de
probabilidad dentro del este, asumiendo que este número de crı́menes se distribuye como la
Poisson, o Poisson cero-inflada, estimada en el modelo.

Los resultados de las predicciones sobre la data de validación se pueden observar en la
Tabla 6.5.
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Ajuste y Capacidad de Predicción de los Modelos
Modelos

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5
HMM HMM Clase Regresión De

Medida heterogéneo homogéneo Latente Poisson Persistencia
Verosimilitud
-2 Log-Verosimilitud 7863.1 9433.7 9376.1 34084.5 15711.5
Validación
Tasas de Aciertos
% Aciertos Total 97% 92% 97% 82% 71%
% Aciertos Bajo Potencial 99% 99% 99% 97% 90%
% Aciertos Potencial Medio 97% 97% 99% 94% 81%
% Aciertos Alto Potencial 97% 78% 92% 48% 34%
CRPS
Puntaje Total 3.57 3.62 6.53 13.48 4.57
Puntaje Bajo Potencial 2.07 1.90 4.65 12.38 0.37
Puntaje Potencial Medio 2.08 1.94 3.4 11.30 1.08
Puntaje Alto Potencial 7.50 8.02 12.59 17.24 13.01
Intervalos de Predicción
Ancho Total 24.27 17.2 36.45 12.28 3.56
Ancho Bajo Potencial 2.66 10.54 9.45 9.35 0.85
Ancho Potencial Medio 5.62 8.58 18.78 14.52 1.87
Ancho Alto Potencial 75.27 34.21 89.8 13.52 9.76

Tabla 6.5: Medidas de ajuste y predicción de los modelos a comprar, sobre la data de validación.

El modelo HMM con heterogeneidad presenta mejores tasas de aciertos generales que
cualquiera de los otros cuatro modelos, en particular se destaca prediciendo con mejor
desempeño el número de crı́menes en las celdas de Alto Potencial. Todos los modelos pueden
predecir casi con total certeza el rango de crı́menes entre las celdas de Bajo Potencial, que
tienden a permanecer en el menor estado de atractividad la mayor parte del tiempo y el que
para efectos de la policı́a, existe menor interés en pronosticar. Este segmento siendo el más
numeroso, tiene un peso mayor en la función de verosimilitud, es de esperarse entonces que los
modelo HMM homogéneo, que no considera heterogeneidad entre las celdas, y la Regresión de
Poisson, que considera un único estado, ajusten sus parámetros en función de este segmento,
pudiendo predecir bastante bien su comportamiento. Siendo además el segmento de Bajo
Potencial un conjunto de celdas prácticamente estáticas, el modelo de Clases Latentes puede
explicar su comportamiento y predecir con gran certeza el número de crı́menes que ocurrirán en
esas celdas, sin embargo, este desempeño decae en el segmento de Alto Potencial, que contiene
celdas más dinámicas, algo que el modelo no puede capturar.

El modelo de Persistencia, que considera heterogeneidad en las celdas pero no el efecto de
la vigilancia en las tasas esperadas de crı́menes, presenta tasas de aciertos inferiores a las del
resto de los modelos, en cada uno de los segmentos.

En cuanto al puntaje CRPS, el modelo HMM con heterogeneidad presenta predicciones
más ajustadas en general, y en cada segmento en particular. Esto se puede apreciar en el
ancho promedio de los intervalos de predicción, significativamente menores que el modelo
de Clases Latentes , que es el que posee tasas de aciertos más cercanas entre los modelos de
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comparación. Los modelos HMM homogéneo y Regresión de Poisson, presentan intervalos aún
más ajustados, pero la tasa de aciertos, para los segmentos de Alto y Mediano Potencial, que
presentan estos modelos están por debajo del 90% pronosticado y del desempeño mostrado por
el modelo HMM heterogéneo.

6.3. Resultados Generales del Modelo

En el ámbito del crimen los delitos tienden a concentrarse en algunos pocos lugares donde
las oportunidades son mayores [45], esta caracterı́stica de los datos con numerosas celdas de
Bajo Potencial y escasas celdas de Alto Potencial podrı́a darse con bastante regularidad en
datos reales. En dicho caso, la capacidad del modelo HMM con heterogeneidad para capturar las
diferencias entre estos grupos de celdas permite mejores predicciones en las celdas de interés:
las que tienden a concentrar estos crı́menes.

En cuanto a las caracterı́sticas fı́sicas, es claro que su inclusión solo vale la pena si el
área que se está estudiando tiene una composición no homogénea en su superficie de estas
caracterı́sticas fı́sicas. Puesto que su función es capturar las diferencias entre las celdas, debe
existir una varianza significativa de estos atributos para que cumplan dicha función.

Por otro lado, parece importante incluir el efecto que la vigilancia, u otras intervenciones,
pudieran tener en las tasas esperadas de crı́menes y el la atractividad percibida por los
delincuentes. Los modelos estudiados que incluyen estos efectos en su estructura, tienden a
predecir mejor, que el modelo que no los incluye (al menos en el experimento realizado).
En este sentido, la utilización de un modelo HMM como el presentado en este trabajo, no
solo entrega información respecto al efecto de intervenciones policiales u de otro estilo en la
dinámica del crimen, como desplazamientos por ejemplo, sino que las predicciones que ofrece
son más ajustadas y con mejor desempeño que las de los modelos alternativos evaluados que
también incluyen estos efectos.

Esta aplicación demuestra la utilidad que el modelo HMM desarrollado en este trabajo
tiene para los tomadores de decisiones en cuanto a la prevención y combate contra el crimen.
La habilidad para incorporar variables describiendo las condiciones ambientales en la matriz
de transición brinda la oportunidad de investigar cuáles son las actividades, intervenciones y
estrategias de prevención más efectivas para reducir la atractividad de los lugares para cometer
un determinado tipo de crimen y para determinar los lugares óptimos donde enfocar estas
intervenciones. En el experimento realizado se pudo constatar, por ejemplo, que una vigilancia
prolongada tiene un efecto mayor en la atractividad percibida por los delincuentes en lugares
que ya se encuentran en un estado de alta atractividad, que celdas percibidas como bajo
atractivo.

El modelo además, no solo entrega el sentido en que las intervenciones pueden afectar la
tasa esperada de crı́menes, sino que también le asigna una magnitud cuantitativa a estos efectos.
En este experimento, se consideraron las intervenciones como un dato en los perı́odos a predecir,
para un tomador de decisiones, sin embargo, el contar con una predicción sobre el estado
de atractividad en que se encuentra cada celda le permitirı́a decidir qué tipo de intervención
utilizar en qué lugar en dicho momento. Pudiéndose generar una estrategia óptima dada esta
información, según algún objetivo especı́fico que se desee alcanzar.
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Capı́tulo 7

Conclusiones y Trabajo Futuro

7.1. Conclusiones

La prevención del crimen ha ganado cada vez más espacio e importancia entre las polı́ticas
públicas en seguridad ciudadana, tanto en Chile como en el mundo. En lı́nea con esto,
comprender el fenómeno delictivo y cómo este se ve afectado cuando se realizan intervenciones
destinadas a su prevención, es crucial para generar estrategias más efectivas, dado los recursos
disponibles para la lucha contra el crimen.

En el modelo desarrollado a lo largo de este trabajo se utiliza los registros de crı́menes
en una ciudad para estimar un modelo de Markov oculto, considerando la atractividad de los
lugares percibida por los delincuentes como la señal oculta del modelo. El modelo HMM,
estructurado como un modelo jerárquico Bayesiano de manera de considerar heterogeneidad
en los parámetros, permite entender y estudiar las variables y la estructura que rige el proceso
de actualización de la atractividad de un lugar.

La principal contribución de este trabajo, es la sugerencia de un modelo que permite incluir
en su formulación el efecto de intervenciones en un lugar, ligadas a la prevención del crimen,
en el proceso de actualización de la atractividad y en el número de crı́menes esperados para
cada perı́odo. Este aspecto de la problemática de la prevención del crimen y su predicción ha
sido abordada solo en unos pocos trabajos, según la bibliografı́a revisada. Conocer el impacto
que una intervención puede provocar en las tasas esperadas de crı́menes y en la atractividad
percibida por los delincuentes le permite a la policı́a, u otras instituciones, fundamentar las
decisiones en cuanto a qué tipo de intervención se debe realizar en qué lugar. Además, el
modelo permite la clasificación de los lugares cada perı́odo según el estado de atractividad de
los mismos y enfocar de mejor manera los esfuerzos, ası́ como segmentarlos según el potencial
que tengan para convertirse en puntos de concentración de crı́menes.

La aplicación en un caso de estudio, sobre los datos simulados mediante el simulador
del crimen CRIMSIM, permite visualizar de mejor manera el potencial uso del modelo en el
estudio de la dinámica del crimen y la subyacente atractividad percibida. A través del modelo se
pudo estudiar el efecto de la vigilancia policial en el número de crı́menes registrados, ası́ como
en el impacto sobre la atractividad percibida por los delincuentes. Se pudo constatar que la
vigilancia tiene un mayor impacto en lugares que se encuentran en estados de gran atractividad,
disminuyendo el número de crı́menes esperados para el perı́odo en mayor magnitud que en
el resto de los estados. Por otro lado, se pudo analizar el efecto desplazamiento que tiene
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esta medida de vigilancia, tal como se constata en la literatura, los lugares en estados de
baja atractividad apenas se ven afectados por la vigilancia en sectores aledaños, sin embargo
el número de crı́menes esperado aumenta significativamente para lugares en estados de alta
atractividad.

En términos de capacidad de predicción, se demuestra que, en el experimento realizado,
el modelo HMM con heterogeneidad es superior que el resto de los modelos evaluados (HMM
homogéneo, Clases Latentes, Regresión de Poisson y Persistencia), tanto en las tasas de aciertos
como en el tamaño de los intervalos de predicción. Si bien todos los modelos evaluados son
capaces de predecir con gran certeza los crı́menes para las celdas clasificadas como de Bajo
Potencial, el modelo HMM heterogéneo es capaz de predecir con gran precisión los delitos para
las celdas de Alto Potencial, que suelen ser los lugares con mayor interés para la policı́a, cuyo
comportamiento el resto de los modelos tiene dificultades para capturar.

Esta aplicación demuestra la utilidad que el modelo HMM desarrollado en este trabajo
tiene para los tomadores de decisiones en cuanto a la prevención y combate contra el crimen.
Permitiéndoles perı́odo a perı́odo contar con un rango de predicción para los crı́menes en cada
lugar de la ciudad y la estimación de los estados de atractividad en los que se encuentran, de
manera de escoger la intervención que genere el mayor impacto, dado algún objetivo especı́fico.
La habilidad para incorporar variables describiendo las condiciones ambientales en la matriz
de transición brinda la oportunidad de investigar cuáles son las actividades, intervenciones y
estrategias de prevención más efectivas para reducir la atractividad de los lugares para cometer
un determinado tipo de crimen y para determinar los lugares óptimos donde enfocar estas
intervenciones.

Utilizar una predicción para generar una estrategia de prevención o vigilancia, no es un
problema trivial, que en la mayorı́a de los modelos revisados en la literatura se traduce en
mantener vigiladas las zonas identificadas como de mayor riesgo o implementar polı́ticas de
prevención orientadas a esos lugares. Sin embargo, poseer información referente al efecto de la
policı́a en la dinámica del crimen permite generar estrategias con objetivos especı́ficos, como
reducir el número total de crı́menes, o el número de crı́menes en sectores particulares, teniendo
en consideración, además, efectos secundarios que se podrı́an observar, como por ejemplo un
efecto desplazamiento.

Una limitación del modelo, sin embargo, recae en su complejidad para programar e
implementar el algoritmo de estimación, ası́ como el tiempo necesario para que los parámetros
converjan a su distribución a posteriori. Estos tiempos de estimación crecen exponencialmente
con el número de estados, por lo que se debe tener cuidado cuando se toma la decisión sobre
cuántos estados considerar. En el experimento implementado, estimar el modelo para cuatro
estados toma alrededor de 36 horas, y el de siete aproximadamente una semana. En caso de que
no existieran cambios significativos en la atractividad de un lugar según la data, la utilización
un modelo simplificado de Clases Latentes, como el desarrollado en la sección de validación
del Capı́tulo 5, pude ser una buena alternativa para ser utilizado, reduciendo los tiempos de
estimación.

Finalmente, en relación a los objetivos planteados al inicio de este trabajo, se puede
concluir que el modelo HMM, aquı́ desarrollado, logra incorporar de forma efectiva los dos
atributos que se deseaban incluir al estudiar el fenómeno delictual: el modelo considera la
atractividad de forma dinámica, al moverse los lugares entre diferentes estados de atractividad,
e incluye el efecto de intervenciones en el lugar en las tasas de crı́menes y en la percepción de
los delincuentes sobre su atractivo.
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7.2. Trabajo Futuro

La implementación de la metodologı́a desarrollada en este trabajo en un caso con datos
reales queda pendiente como trabajo futuro. Las intervenciones afectando probabilidades de
emisión y transición en el modelo no son restrictivas y pudieran ser de cualquier tipo tal que
tengan incidencia en la dinámica del crimen. De esta forma, el modelo HMM no solo puede ser
utilizado para predecir crı́menes y elaborar estrategias de prevención, sino que también pude ser
utilizado para estudiar el impacto en el crimen de instalaciones que cambien la estructura fı́sica
de la ciudad. Comprender la forma en que un centro comercial, estaciones de metro, cambios
de usos de suelo, parques y áreas verdes, afectan las tasas de crı́menes y la atractividad de
los lugares donde son implementadas, es información que pude ser utilizada para análisis de
impacto ambiental y urbano.

Serı́a interesante comparar los resultados y el ajuste del modelo HMM, que se basa sólo en
el registro de crı́menes y variables de vigilancia, con otros modelos exhaustivos en variables,
que describen de forma elaborada la estructura de cada lugar y las condiciones reinantes en
cada perı́odo. Para ası́ determinar si el supuesto de considerar la atractividad como un atributo
oculto, que los otros modelos intentan describir a partir de estos grandes conjuntos de variables,
permite estudiar el crimen con una efectividad comparable, sin necesidad de tal volumen de
información.

En el modelo presentado se considera un único tipo de crimen, la inclusión simultánea
de dos o más tipos de crı́menes relacionados serı́a interesante para estudiar fenómenos de
desplazamiento distintos al geográfico, como el desplazamiento de tipo de crı́menes. Suele
suceder que diferentes tipos de crı́menes tienen alta correlación en su ocurrencia, como delitos
en tráfico de drogas que derivan en prostitución, pandillas y asesinatos. Intervenir un tipo de
crimen puede llevar a un desplazamiento a otro tipo crimen [36]. Considerar los estados de
atractividad como un doble atributo, que considere la atractividad de cada tipo de crimen como
un elemento de un vector que describe el estado, podrı́a ser una forma interesante de incluir
estos desplazamientos.

De igual manera, se considera en el modelo que los lugares son independientes unos de
otros, algo que en la práctica es difı́cil de justificar. La inclusión de vigilancia en celdas aledañas
permite, de alguna manera, incluir el efecto de los que ocurre en una celda en las que la rodean.
Sin embargo, es probable que el atractivo que tenga un lugar pueda afectar la percepción que
los delincuentes tengan sobre las celdas que lo rodean. La inclusión de dependencia, o de
relación entre las celdas, serı́a una forma adecuada de estudiar fenómenos como el de la ventana
rota, donde lugares descuidados y con altos niveles de delincuencia tienden a incentivar más
delincuencia en el lugar y sus alrededores.
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Apéndice A

Apéndice A

A.1. Algoritmo de Escalamiento de la Función de
Verosimilitud

Dado que la función de verosimilitud consiste en una multiplicación de probabilidades,
todas ellas menores que 1, mientras mayor el número de perı́odos a considerar, mayor el
riesgo que el valor obtenido sea demasiado pequeño para la capacidad computacional de
almacenamiento de decimales, con lo que el valor retornado es 0. Para evitar este problema,
se utiliza un escalamiento del logaritmo de la verosimilitud, de manera de poder manejar estos
números de magnitudes tan pequeñas.

La función de verosimilitud del modelo de HMM puede ser escrita como:

Li(yi) = P(Yi1 = yi1, ...,YiT = yiT ) = πi m̃i1 Qi,1→2 m̃i2 ... Qi,T−1→T m̃iT 1′

El mecanismo de escalamiento, propuesto por [28] y utilizado por [32] se describe a
continuación mediante el siguiente algoritmo.

Algoritmo 1 Escalamiento del Logaritmo de la Verosimilitud
Ai = πim̃i1

s = 1
N ·Ai1′

Ai =
Ai
s

logLi = log(s)
for t = 2→ T do

Ai = Ai ·Qi,(t−1)→t · m̃it

s = 1
N ·Ai1′

Ai =
Ai
s

logLi = logLi + log(s)
end for
Li = Ai ·1′
return ScaledLogLi = log(Li)+ logLi
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A.2. Priors Conjugados de un Modelo de Regresión
Multivariada

En los modelos que se desarrollarán en el Capı́tulo 4 se utilizarán como priors
distribuciones gaussianas, que tienen momentos simples, y cuyos conjugados se encuentran
bien documentados en la literatura. En particular, se utilizará una regresión multivariada: un
conjunto de m ecuaciones de regresión para un conjunto común de covariables X , cuyos errores
se encuentran correlacionados.

Y = XB+E

Donde Y,E ∈ Rn×m, X ∈ Rn×k y B ∈ Rk×m. Para cada observación r = 1, . . . ,n, se tiene que:

yr = B′xr + εr, εr ∼ N(0,Σ)

Si se asume que solo existe información respecto a la varianza de Y , y no a su media, se tiene
que Y = E. La verosimilitud del modelo, bajo esta restricción, es equivalente a la probabilidad
de observar los errores dada la matriz de covarianzas.

p(E|Σ) ∝ |Σ|−
n
2 exp(−1

2
trE ′EΣ

−1)

Al agregar el resto de la información disponible, las variables, X , y sus ponderadores, B,
que explican el vector de medias de Y , la verosimilitud se expresa como:

p(E|Σ,X ,B) ∝ |Σ|−
n
2 exp(−1

2
tr(Y −XB)′(Y −XB)Σ−1)

Descomponiendo la suma de cuadrados, usando la proyección del estimador por mı́nimos
cuadrados B̂ = (X ′X)−1X ′Y , la expresión anterior puede ser dividida en dos factores.

p(E|Σ,X ,B) ∝

{
|Σ|−

n−k
2 exp(−1

2
trSΣ

−1)

}{
|Σ|−

k
2 exp[−1

2
tr(B− B̂)′X ′X(B− B̂)Σ−1]

}
Donde S = (Y −XB̂)′(Y − B̂).

Para encontrar los priors conjugados se debe cumplir que:

p(B|X ,Σ) ∝ p(B)p(E|Σ,X ,B)∼ F1 con p(B)∼ F1

p(Σ|X ,B) ∝ p(Σ)p(E|Σ,X ,B)∼ F2 con p(Σ)∼ F2

La expresión de p(E|Σ,X ,B) sugiere que el conjugado natural de Σ es una distribución
Wishart inversa [37] y que el conjugado natural de B es una distribución normal condicionada
en Σ. En particular, los priors conjugados de una regresión multivariada son de la forma (para
más detalle [37]):

Σ ∼ IW (v0,V0)

vec(B)|Σ ∼ N(β̄ ,Σ⊗A−1)

Las distribuciones a posteriori, bien documentadas en la literatura y comúnmente usadas
en modelos Bayesianos, corresponden a:

Σ|Y,X ∼ IW (v0 +n,V0 +S)
vec(B)|Y,XΣ ∼ N(β̃ ,Σ⊗ (X ′X +A)−1)

β̃ = vec(B̃) B̃ = (X ′X +A)−1(X ′Y +AB̄)
S = (Y −XB̃)′(Y −XB̃) + (B̃− B̄)′A(B̃− B̄)
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Ahora bien, este modelo asume a priori que la varianza de B depende de la varianza de
Y , si se quiere modelar asumiendo independencia entre Σ y B, no existen conjugados naturales
para el problema. Lo que sı́ se tiene, son conjugados condicionales, que se pueden utilizar en
un método de simulación de Monte Carlo.

A.3. Sampleos MCMC

A continuación se describen los dos tipos de sampleos MCMC que se utilizarán para
estimar el modelo desarrollado en el Capı́tulo 4.

A.3.1. Sampleo de Gibbs

Método de sampleo de Gibbs es una cadena de Markov que se obtiene iterando a través de
un conjunto de distribuciones condicionales de π . Descomponiendo θ en p grupos disjuntos de
parámetros,

θ = {θ1,θ2, . . . ,θp}
el sampleo de Gibbs se define a través de un sampleo iterativo según p distribuciones,
condicionales a los valores sampleados previamente en esa iteración:

1. Inicializar θ0 y r = 1

2. Samplear en cada iteración

θ
r
1 ∼ f1(θ1|θ r−1

2 , . . . ,θ r−1
p )

θ
r
2 ∼ f2(θ2|θ r

1 ,θ
r−1
3 . . . ,θ r−1

p )

...
θ

r
p ∼ f2(θp|θ r

1 ,θ
r
2 . . . ,θ

r
p−1)

3. Actualizar r = r+1

4. Repetir, hasta que r = R.

En este algoritmo f1, . . . , fp son las densidades condicionales apropiadas, derivadas de π:

fi =
π(θ)∫

π(θ)dθi

Si el sampleo de Gibbs es irreductible, es decir todo subconjunto A, en el espacio vectorial de
θ , con probabilidad positiva en la distribución estacionaria puede ser alcanzado en un número
finito de pasos, el teorema 1 de Tierney [43] asegura convergencia a la distribución estacionaria
desde casi todos los puntos de partida θ0.

En el caso del modelo de regresión multivariada sin aparente correlación, B independiente
de Σ, estructurar un sampleo de Gibbs es bastante sencillo a partir de las distribuciones
conjugadas condicionales. Para una mejor notación, se cambia la estructura de los datos,
quedando el modelo de la siguiente forma:

y = Xβ + ε ε ∼ N(0,Σ⊗ In)
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Donde:

y′= (y′1,y
′
2, . . . ,y

′
m), X =


X1 0 . . . 0

0 X2
. . . ...

... . . . . . . 0
0 . . . 0 Xm

 , β
′= (β ′1,β

′
2, . . . ,β

′
m), ε

′= (ε ′1,ε
′
2, . . . ,εm)

Las distribuciones a priori corresponden a:

p(Σ,B) = p(Σ)p(B)
Σ ∼ IW (v0,V0)

vec(B) ∼ N(β̄ ,A−1)

Y las distribuciones a posteriori corresponden a:

Σ|Y,X ,β ∼ IW (v0 +n,V0 +S)
β |Y,X ,Σ ∼ N(β̃ ,Ω̃)

S = (y−Xβ )′(y−Xβ )

β̃ = (X ′(Σ−1⊗ In)X +A)−1(X ′(Σ−1⊗ In)y+Aβ̄ )

Ω̃ = (X ′(Σ−1⊗ In)X +A)−1

Separando θ en dos bloques θ = {B,Σ}, se samplea desde las distribuciones condicionales:

1. Inicializar θ0 = {B0,Σ0} y r = 1

2. En cada iteración

Samplear
βr|Y,X ,Σr−1 ∼ N(β̃r,Ω̃r)

Σ|Y,X ,βr ∼ IW (v0 +n,V0 +Sr)

3. Actualizar r = r+1

4. Repetir, hasta que r = R.

A.3.2. Algoritmo de Metropolis

A pesar de que el sampleo de Gibbs es muy útil para algunos modelos, requiere conocer la
forma de las distribuciones condicionales para simular a partir de ellas. En muchas ocasiones la
estructura de estas distribuciones no son conocidas y es necesaria la utilización de un método
más general, que permita simular desde cualquier distribución a posteriori. La idea del algoritmo
de Metropolis es generar una cadena con sampleos de la distribución estacionaria, π , a través
de modificaciones a una cadena de Markov relacionada, desde la cual sea más sencillo simular.
Dado un sampleo de la cadena relacionada, a través de decisiones de aceptación o rechazo, se
genera un sampleo de la distribución objetivo.

Dado un kernel de transición, definido por una función de transición q(θ ,ϑ) , el algoritmo
de Metropolis considera los siguientes pasos:
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1. Incializar θ0 y r = 0

2. Samplear en cada iteración ϑ ∼ q(θr, ·).

3. Computar

α(θr,ϑ) = min
{

1,
π(ϑ)q(ϑ ,θr)

π(θr)q(θr,ϑ)

}
4. Con probabilidad α(θr,ϑ) setear θr+1 = ϑ , si no θr+1 = θr.

5. Actualizar r = r+1

6. Repetir, hasta que r = R.

Con probabilidad (1−α) la cadena no cambiará de estado en una iteración, repitiendo el
valor anterior. Estas repeticiones son necesarias para asegurar la reversibilidad de la cadena
respecto a π . Definiendo el kernel, es decir la probabilidad de que la cadena actualice sus
parámetros a valores dentro de un conjunto A dado que se encuentra en el punto θ , como:

K(θ ,A) =
∫

A
p(θ ,ϑ)dϑ + r(θ)1θ∈A

Donde la función de transición de la cadena de Markov corresponde a:

p(θ ,ϑ) = α(θ ,ϑ)q(θ ,ϑ)

Dado que la cadena puede permanecer en el mismo punto por varias iteraciones, la probabilidad
de moverse del punto θ a cualquier otro punto del espacio vectorial Θ, se expresa como:∫

Θ

p(θ ,ϑ)dϑ =
∫

Θ

α(θ ,ϑ)q(θ ,ϑ)dϑ

Y la probabilidad de permanecer en el mismo punto θ es r(θ). Este kernel es una mixtura
entre una densidad continua, p(θ ,ϑ)

1−r(θ) , y un punto de masa en θ . Para comprobar la reversibilidad
de la cadena en el tiempo se tiene que:

π(θ)p(θ ,ϑ) = π(θ)α(θ ,ϑ)q(θ ,ϑ)

= π(θ)min{1, π(ϑ)q(ϑ ,θ)

π(θ)q(θ ,ϑ)
}q(θ ,ϑ)

Si ocurre que π(ϑ)q(ϑ ,θ)≥ π(θ)q(θ ,ϑ), se tiene que

α(θ ,ϑ) = 1→ π(θ)p(θ ,ϑ) = π(θ)q(θ ,ϑ)

y que

α(ϑ ,θ) =
π(θ)q(θ ,ϑ)

π(ϑ)q(ϑ ,θ)
→ π(ϑ)p(ϑ ,θ) = π(ϑ)q(ϑ ,θ)

π(θ)q(θ ,ϑ)

π(ϑ)q(ϑ ,θ)
= π(θ)q(θ ,ϑ)

Luego

π(θ)p(θ ,ϑ) = π(θ)p(ϑ ,θ)

Comprobándose la reversibilidad de la cadena en el tiempo, el caso contrario cuando
π(ϑ)q(ϑ ,θ) < π(θ)q(θ ,ϑ) es análogo, la cadena converge a la distribución estacionaria π

objetivo.
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Apéndice B

Apéndice B

B.1. Algoritmo de Estimación Jerárquico Bayesiano

1. Generar {θi}|Yi,Xi,ai,Zi,Ψ,δ ,Σθ

f ({θi}|Yi,Xi,ai,Zi,Ψ,δ ,Σθ )∼ N({θi}|Ψ,Zi,δ ,Σθ )Li(Yi)

Lo que significa que la función de densidad condicionada de θi corresponde a:

f ({θi}|Yi,Xi,ai,Zi,Ψ,δ ,Σθ )∼ |Σθ |−1exp[−1/2(θi−δ
′Zi)
′
Σ
−1
θ
(θi−δ

′Zi)]Li(Yi)

Donde Li(Yi) es la función de verosimilitud desarrollada en la subsección anterior. Esta
densidad no tiene forma cerrada, por lo que se utiliza el algoritmo de Metropolitan-
Hasting para samplear con la distribución condicional de θi.

Algoritmo 2 Iteración del algoritmo de Metropolitan-Hasting

Sea θ
(k)
i el sampleo de θi aceptado en la iteración k

Samplear ∆θ ∼ N(0,σ2∆)

Sea q = θ
(k)
i +∆θ

A = mı́n
{

exp[−1/2(q−δ ′Zi)
′Σ−1

θ
(q−δ ′Zi)]Li(Yi|θi=q)

exp[−1/2(θ (k)
i −δ ′Zi)′Σ

−1
θ

(θ
(k)
i −δ ′Zi)]Li(Yi|θ

(k)
i )

,1
}

Samplear ε ∼U [0,1]
if ε ≤ A then

θ
(k+1)
i = q

else
θ
(k+1)
i = θ

(k)
i

end if
return θ

(k+1)
i

2. Generar δ |{θi},Zi,Σθ

En el modelo desarrollado θi = δ ′Zi + εθi , por lo que δ ′Zi representa la media de θi.
Teniendo los valores de θi, se pueden estimar los valores de δ mediante un sampleo de
Gibbs, condicional en la matriz de covarianzas Σθ tal como se revisó en el ejemplo de la
Sección A.3.1.
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vec(δ )|{θi},Zi,Σθ ∼MV N(un,Vn)

Donde:

Vn = [Σ−1
θ
⊗ (Z′Z]−1

un = Vn[Σ
−1
θ
⊗Z′Θ∗+V−1

0 u0]
Z = (Z′1,Z

′
2, . . . ,Z

′
m) ∈ Rm×nz es una matriz de covariables

Θ = (θ ′1,θ
′
2, . . . ,θ

′
m) ∈ Rm×nθ es una matriz que contiene a los vectores{θi}

Θ∗ = vec(Θ)
nθ = dim(θi)
nz = dim(Zi)

V0 y uo son hiperparámetros del modelo, de manera de escoger priors difusos (no
informativos) se escoge u0 como un vector de ceros en Rnθ ·nz y V0 = 100Inθ ·nz.

3. Generar Σθ |{θi},Z,δ
De igual manera que en el paso anterior, se usando un sampleo de Gibbs se genera el
valor de la matriz de covarianzas Σθ , condicional al valor de δ anteriormente obtenido.

Σθ |{θi},Z,δ ∼ IWnθ ( f0 +N,G−1
0 +

N

∑
i=1

(θi−δ
′Zi)
′(θi−δ

′Zi))

Donde f0 y G0 son hiperparámetros del modelo, f0 corresponde a los grados de libertad
y G0 es la matriz de escala de la distribución de Wishart inversa. Se definieron priors
difusos escogiendo f0 = nθ +5 y G0 = Inθ .

Luego de samplear el vector de parámetros de efecto aleatorio, se procede a generar el
vector de parámetros de efecto fijo Ψ.

4. Generar Ψ|Y,X ,a,{θi}

Ψ|Y,X ,a,{θi} ∼ N(Ψ0,VΨ0)L(Y )

Donde Ψ0 y VΨ0 son priors difusos y L(Y ) es la función de verosimilitud para toda la
muestra (todas las celdas y perı́odos). Esta distribución no tiene forma cerrada, por lo que
se utiliza el algoritmo de Metropolitan-Hasting para samplear Ψ desde su distribución
condicional. La probabilidad de aceptar un sampleo en la iteración k+1 es:

P(aceptar Ψ
(k+1)) = mı́n

{
exp[−1/2(Ψ(k+1)−Ψ0)

′V−1
Ψ0

(Ψ(k+1)−Ψ)]L(Y |Ψ(k+1))

exp[−1/2(Ψ(k)−Ψ′
)
V−1

Ψ0
(Ψ(k)−Ψ)]L(Y |Ψ(k))

,1

}

B.2. Estadı́sticos para la Selección del Número de Estados

B.2.1. Densidad Marginal y Factor de Bayes

En un modelo paramétrico, el cálculo de la densidad marginal, p(y|Mi) supone la
integración de los parámetros, promediando la densidad marginal de la data dado los
parámetros, sobre la densidad a priori:

p(y|Mi) =
∫

p(θ |Mi)p(y|θ ,Mi)dθ =
∫

`(θ)pi(θ)dθ
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Cuando la estimación del modelo se realiza mediante un algoritmo MCMC, se pueden
utilizar los valores de la verosimilitud obtenidos en cada iteración para obtener un valor
estimado de esta densidad marginal, p(y|Mi), usando el estimador de Newton y Raftery [33].

p̂(y|Mi) =

(
1
R

R

∑
r=1

1
`(θ r|Mi)

)−1

Donde R es el número de iteraciones del sampleo MCMC.El problema de este estimador, es que
en muchas ocasiones, unos pocos valores del sampleo son los que determinan su valor. Si alguno
de los valores de la verosimilitud en el sampleo es muy pequeño, puede cambiar el valor del
estimador por completo, haciéndolo muy inestable. Este estimador es adecuado cuando la data
es informativa respecto a los parámetros y la verosimilitud se mueve de forma estable dentro de
una rango.

El Factor de Bayes es fácil de calcular una vez obtenidas las densidades marginales de la
data dado los modelos, y consiste solo en su cociente.

FB =
p̂(y|M1)

p̂(y|M2)

B.2.2. Criterio de la Desviación de la Información (DIC)

El criterio de la desviación de la información (DIC) [41] es un estadı́stico definido a partir
de una estimación clásica de ajuste, penalizado por el número de parámetros incluidos en el
modelo. Definiendo D(θ) como la desviación Bayesiana y pD el número efectivo de parámetros
en modelo en evaluación:

D(θ) =−2log{p(y|θ)}+2log{ f (y)}=−2log{`(θ)}+2log{ f (y)}

pD = D(θ)−D(θ̄)

Donde θ̄ es el valor promedio de los parámetros obtenidos en el sampleo MCMC, f (y) es
una constante normalizadora y ¯D(θ) es el promedio de D(θ) sobre los valores de los parámetros
en el sampleo. El criterio de ajuste DIC se define como:

DIC = D(θ̄)+2pD

Que es equivalente, usando las definiciones anteriores, a:

DIC = D(θ)+ pD

Escogiendo f (y) = 1 se obtiene el criterio DIC no estandarizado del modelo, con D(θ)
equivalente a −2log{`(θ)}. En este caso el criterio DIC se expresa mediante la log
verosimilitud promedio en el sampleo MCMC y la función log verosimilitud evaluada en el
valor promedio de los parámetros.

B.2.3. Criterio de Selección de Modelos Markovianos (MSC)

La aplicación de algunos criterios clásicos de selección, como el criterio de selección
Akaike, tiende a escoger modelos con más estados de los necesario. Smith et. al [40] desarrollan
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un criterio de selección especializado para el caso de regresiones con parámetros cambiantes
según un proceso de Markov, de manera de escoger variables y estados para el modelo. Netzer
[32] adapta el estadı́stico para considerar heterogeneidad en los parámetros y data no agregada.
El criterio de selección de modelos markovianos (MSC, por sus siglas en inglés) corresponde a:

MSC = D(θ)+
N

∑
s=1

T̂s(T̂s +λsK)

δsT̂s−λsK−2

Donde:

D(θ) es equivalente al utilizado en el cálculo del criterio DIC.
T̂s = ∑

M
i=1 ∑

T
t=1 P(Sit = s|y,Mi)

λs = N siguiendo la recomendación de Smith et. al, donde N es el número de estados del modelo.
δs = 1 siguiendo la recomendación de Smith et. al, y finalmente
K es el número de variables incluidas en el modelo, tanto en la matriz de transición como en las
probabilidades de emisión.

IX



Apéndice C

Apéndice C

C.1. Transformación de datos

C.1.1. Condiciones Ambientales con Efecto en el Corto Plazo

Para obtener la secuencia de valores del atributo V Dit para cada unidad de estudio se realiza
el procedimiento que se describe a continuación. Durante cada perı́odo, se contabiliza el número
de policı́as que vigilan de forma directa cada celda de la grilla interna del simulador B:

hdti = ∑
p∈P

vdtip i ∈ B, t = 1, . . . ,T

Donde P es el conjunto de policı́as y

vdtip =

{
1 si la celda i se encuentra bajo vigilancia directa de policı́a p durante la semana t.
0 si no.

Dado el radio de visión de la policı́a, todas las celdas en B en un rango de 3[c.s] desde el
punto donde se encuentra el policı́a, se considera que se encuentran bajo vigilancia directa.

De manera de llevar esta información al nivel de la unidad de estudio j ∈ A, se considera
el promedio de la variable vdtip en la celda durante cada perı́odo.

V Dt j =
1
25 ∑

i∈B( j)
hdti k, t = 1, . . . ,T

Se puede estudiar un ejemplo en la Figura C.1, donde un policı́a es ubicado en la parte
inferior de la celda (5,9). El primer cuadro, donde es visible la grilla interna del simulador,
muestra el área con vigilancia directa, en color celeste. El segundo cuadro representa los valores
de la variable V Dt j, que corresponde a la variable resumiendo la vigilancia directa, al agregar
la información para todas las unidades de estudio afectadas por dicha vigilancia.
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(a) Área con vigilancia directa del policı́a
ubicado en la parte inferior de la celda (5,9).
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(b) Valores de la variable V Dtk al agregar la información.

Figura C.1: Construcción de la variable V Dtk, que determina la vigilancia directa a la que es
sometida una celda.

En definitiva, la variable V Dtk recoge información tanto de la porción de la unidad de
estudio que se encuentra vigilada, como del número de policı́as que se encuentran realizando
vigilancia en el lugar. En esta aplicación ambas condiciones generan un impacto equivalente, es
decir, la variable presenta un mismo valor si dos policı́as vigilan media celda cada uno, que un
policı́a vigile él solo la celda completa.

De manera de considerar también el efecto desplazamiento, desarrollado en la Sección 2.4,
que una medida de vigilancia podrı́a provocar, es que se mide el grado de vigilancia en las
celdas aledañas para comprender su efecto en el número de crı́menes registrados. En particular,
todas las celdas en B que se encuentren en un radio r tal que 3[c.s]< r≤ 8[c.s] de algún policı́a,
se encuentran bajo vigilancia indirecta. De forma análoga a la vigilancia directa, se calcula
primero el número de policı́as que vigilan las zonas aledañas de cada celda durante esa semana:

hit j = ∑
p∈P

vit jp j ∈ B, t = 1, . . . ,T

Donde P es el conjunto de policı́as y

vit jp =

{
1 si celda j se encuentra bajo vigilancia indirecta de policı́a p durante la semana t.
0 en caso contrario.

Para agregar la información al nivel de las unidades de estudio cada semana, se calcula el valor
promedio de la variable hit j en cada celda:

V Itk =
1
25 ∑

j∈B(k)
hit j k ∈ A, t = 1, . . . ,T

En la Figura C.2 se puede apreciar las celdas de la Grilla B aledañas a un punto de
vigilancia, marcadas como lugares con vigilancia indirecta. En el cuadro siguiente se observa
el valor de la variable V I para las unidades de estudios afectadas, al agregar la información.
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(b) Valores de la variable V Ik al agregar la información.

Figura C.2: Construcción de la variable V Ik, que determina la vigilancia indirecta a la que es
sometida una celda.

Al incluir estas dos variables de efecto en el corto plazo, V D y V I, en las probabilidades
de emisión, se espera capturar el efecto de esta medida de vigilancia en el número de crı́menes
registrados y el efecto desplazamiento que pudieran tener.

C.1.2. Condiciones Ambientales con Efecto en el Largo Plazo

Para obtener la secuencia de valores de los atributos LDit y Liit para cada unidad de estudio
se realiza el procedimiento que se describe a continuación. Durante cada perı́odo, se determina
si cada unidad de estudio se encentra bajo vigilancia directo e indirecta usando las variables
hdsip y hisip definidas en el caso de corto plazo:

ldt j = ∑
s=t−4,...,t−1

1(hds jp≥1) j ∈ Grilla B, t = 5, . . . ,T

lit j = ∑
s=t−4,...,t−1

1(his jp≥1) j ∈ Grilla B, t = 5, . . . ,T

Se define entonces, una variable binaria, que indique si la celda se encuentra bajo una
estrategia de vigilancia de largo plazo:

gdt j =

{
1 si ldt j ≥ 4
0 en caso contrario

git j =

{
1 si lit j ≥ 4
0 en caso contrario

Finalmente, es necesario agregar la información de manera de obtener una variable que
indique el nivel de vigilancia de largo plazo para todas las unidades de estudio. En este caso, se
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escogerá la proporción del área de la celda k ∈ A, que se encuentra bajo una vigilancia de largo
plazo durante el perı́odo.

LDtk =
1

25 ∑
j∈B(k)

gdt j

LItk =
1

25 ∑
j∈B(k)

git j

Se espera que estas dos variables, LD y LI, permitan entender la forma en que una
vigilancia prolongada afecta las probabilidades que el lugar, y las celdas aledañas, cambien
su estado de atractividad.

C.2. Resultados de la Estimación de Parámetros

C.2.1. Parámetros de Efecto Fijo

Tasa Esperada de Crı́menes

La tasa esperada de crı́menes, que determina las probabilidades de emisión, se define a
partir de las condiciones ambientales observadas en cada unidad de estudio durante un perı́odo
determinado. La Tabla C.1 da cuenta de los valores estimados para el caso de estudio del
Capı́tulo 5, de los parámetros asociados a la vigilancia directa e indirecta de la policı́a.

Probabilidades de Emisión
Intervalo de
Confianza

Promedio Desv. Estándar
Parámetro Posteriori Posteriori 2.5% 97.5%
Intercepto
β01 Intercepto Emisión - estado 1 0.060 0.011 0.04 0.084
β02 Intercepto Emisión - estado 2 1.652 0.008 1.635 1.667
β03 Intercepto Emisión - estado 3 2.882 0.011 2.860 2.901
β04 Intercepto Emisión - estado 4 3.665 0.008 3.649 3.681
Efecto Vigilancia en el Corto Plazo
β11 Vigilancia Directa - estado 1 −2.124 0.035 −2.211 −2.071
β12 Vigilancia Directa - estado 2 −1.990 0.023 −2.030 −1.951
β13 Vigilancia Directa - estado 3 −1.693 0.052 −1.795 −1.625
β14 Vigilancia Directa - estado 4 −2.531 0.027 −2.590 −2.481
β21 Vigilancia Indirecta - estado 1 0.006 0.010 −0.015 0.026
β22 Vigilancia Indirecta - estado 2 −0.006 0.009 −0.024 0.012
β23 Vigilancia Indirecta - estado 3 0.065 0.006 0.053 0.075
β24 Vigilancia Indirecta - estado 4 0.120 0.004 0.112 0.128

Tabla C.1: Resultados de estimaciones de los parámetros de efecto fijo relacionados a las
probabilidades de emisión. Se presenta el promedio y la desviación estándar, de cada uno de
ellos, ası́ como el intervalo en que se mueven los parámetros con un 95% de confianza.
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Matrices de Transición

Las matrices de transición entre estados se ven afectadas en el modelo propuesto, por la
vigilancia continua de al menos cuatro semanas observada en cada unidad de estudio durante un
perı́odo determinado. La Tabla C.2 da cuenta de los valores estimados para el caso de estudio
del Capı́tulo 5, de los parámetros asociados a la vigilancia directa e indirecta de la policı́a.

Matriz de Transición
Intervalo de
Confianza

Promedio Desv. Estándar
Parámetro Posteriori Posteriori 2.5% 97.5%
Efecto Vigilancia en el Largo Plazo
ρ11 Vigilancia Directa - estado 1 0.195 0.0320 0.144 0.255
ρ12 Vigilancia Directa - estado 2 −0.265 0.030 −0.326 −0.218
ρ13 Vigilancia Directa - estado 3 0.151 0.043 0.079 0.249
ρ14 Vigilancia Directa - estado 4 0.255 0.023 0.211 0.300
ρ21 Vigilancia Indirecta - estado 1 −0.137 0.023 −0.188 −0.097
ρ22 Vigilancia Indirecta - estado 2 0.079 0.04 −0.018 0.146
ρ23 Vigilancia Indirecta - estado 3 0.114 0.039 0.038 0.190
ρ24 Vigilancia Indirecta - estado 4 −0.638 0.045 −0.720 −0.552

Tabla C.2: Resultados de estimaciones de los parámetros de efecto fijo relacionados a la matriz
de transición. Se presenta el promedio y la desviación estándar, de cada uno de ellos, ası́ como
el intervalo en que se mueven los parámetros con un 95% de confianza.

Analizando los estadı́sticos, no se puede descartar la posibilidad de que posean un valor
nulo con un 95% de confianza. Esto sugiere que las variables incluidas no son capaces de
explicar a cabalidad los cambios en la probabilidades de transición entre estados.

C.2.2. Parámetros de Efecto Aleatorio

Histograma Valores Promedio de Probabilidad de no Observar Delitos

La siguiente figura muestra la distribución, entre las celdas de las ciudad, del promedio de
la probabilidad de observar cero delitos en un perı́odo. Se puede notar que existen al menos dos
grupos de celdas, un segmento presentando probabilidad cercana a uno de no observar delitos y
el otro, al contrario, con probabilidades casi nulas.
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Figura C.3: Histograma del valor promedio de la probabilidad de no observar delitos α , entre
todas las celdas

Histograma Valores Promedio de Umbrales de Transición

La siguientes figuras muestran la distribución, entre las celdas de las ciudad, del promedio
de los umbrales de transición entre estados µsr. Se puede notar que existen al menos dos grupos
de celdas, con valores bastantes diferenciados.
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(b) Umbral estado 3
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(c) Umbral estado 4

Figura C.4: Histograma del valor promedio de los umbrales de transición desde el estado 1,
entre todas las celdas
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Figura C.5: Histograma del valor promedio de los umbrales de transición desde el estado 2,
entre todas las celdas
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Figura C.6: Histograma del valor promedio de los umbrales de transición desde el estado 3,
entre todas las celdas

C.2.3. Parámetros Capturando la Heterogeneidad

El número de edificios destinados a actividades especı́ficas como escuelas, comercios,
transporte, bancos y residencias fueron incluidos para intentar explicar la heterogeneidad de las
celdas en los umbrales de transición y el parámetro αi de la Poisson cero-inflada. Los parámetros
asociados a estas caracterı́sticas pueden observarse en la siguiente tabla.
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Medias a Posteriori de Parámetros para Heterogeneidad Observable
Parámetro Intercepto Banco Comercio Oficina Residencia Escuela Transporte
α̃ −1.99∗ −1.19∗ 0.09 0.37∗ −0.61 −1.30∗ 0.31
µ11 3.98∗ −0.15 0.00 0.30∗ −0.83∗ −0.08 0.08
µ12 4.58∗ 0.00 0.03 0.23∗ −0.70∗ 0.02 0.04
µ13 4.58∗ 0.00 0.03 0.23∗ −0.70∗ 0.02 0.04
µ21 1.19∗ −0.02 0.06 0.24∗ −0.61∗ −0.28 −0.18∗

µ22 2.17∗ 0.25∗ 0.12∗ 0.13∗ −0.44∗ −0.10∗ −0.25∗

µ23 2.28∗ 0.25∗ 0.11∗ 0.11∗ −0.36∗ −0.09∗ −0.25∗

µ31 0.64∗ −0.15∗ 0.03 0.02 −0.46∗ −0.24∗ 0.12∗

µ32 0.67∗ −0.14∗ 0.03 0.02 −0.44∗ −0.24∗ 0.13∗

µ33 0.89∗ −0.15∗ 0.02 −0.02 −0.27∗ −0.23∗ 0.14∗

µ41 −0.65∗ −0.64∗ −0.02∗ −0.07∗ 0.65∗ −0.44∗ 0.49∗

µ42 −0.65∗ −0.64∗ −0.02∗ −0.07∗ 0.65∗ −0.44∗ 0.49∗

µ43 −0.64∗ −0.64∗ −0.02∗ −0.07∗ 0.65∗ −0.44∗ 0.49∗
∗ El intervalo de confianza del 90% no incluye el 0.

Tabla C.3: Parámetros relacionados a las caracterı́sticas fı́sicas que capturan la heterogeneidad
entre las celdas.

C.3. Modelos de Comparación para la Validación

Los cuatro modelos que se describen a continuación corresponden a los utilizados para
comparar, en la Sección 6.2.2, el ajuste y capacidad de predicción del modelo HMM para el
crimen estimado en el Capı́tulo 5.

C.3.1. HMM sin Heterogeneidad

De manera de clarificar el beneficio de incorporar diferencias entre las celdas, se estima el
mismo modelo especificado en la Sección 5.5 pero considerando que los umbrales de transición,
µis, y la probabilidad de no observar delitos en la Poisson cero-inflada, αi, son los mismos para
todas las celdas. El modelo es estimado considerando los mismos cuatro estados de atractividad
escogidos para el modelo HMM con heterogeneidad.

C.3.2. Clases Latentes

El modelo de Clases Latentes asume que las celdas no cambian de estado a lo largo del
tiempo, lo que da origen a la especificación generada en la Sección 4.3.2 del Capı́tulo 4. Donde
la matriz de transición se considera una matriz identidad y las probabilidades de pertenecer a
un estado de atractividad corresponden a:

πis =
exp(µis)

1+∑
N−1
k=1 exp(µik)

s = 1, . . . ,N−1
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πiN = 1−
N−1

∑
k=1

πik

En este modelo se considera heterogeneidad no observable en los parámetros µis y αis. Si
las secuencias de crı́menes muestran variaciones poco significativas durante el tiempo, la
verosimilitud de este modelo deberı́a ser similar al del HMM con heterogeneidad.

C.3.3. Regresión de Poisson

El modelo Regresión de Poisson es el más simple de todos, considerando heterogeneidad en
el parámetro de la Poisson cero-inflada αi, no considera estados de atractividad en su estructura,
o que es lo mismo, un único estado. El número de crı́menes en una celda durante un perı́odo se
distribuye como:

Yit ∼
{

0 con probabilidad αi
Poisson(λit) con probabilidad (1−αi)

Definiendo αi y λit tal como en el modelo desarrollado en la Sección 4.3.2:

α̂i = δ
′
αZi + εi εi ∼ N(0,σ2)

αi =
exp(α̂i)

1+ exp(α̂i)

log(λit) = β̄0 + x′itβ

C.3.4. Modelo de Persistencia

De manera de comparar el modelo desarrollado en este trabajo con alguno con una
formulación diferente, pero que utilice el mismo tipo de información, se escoge el modelo
desarrollado por Mohler et al. [31]. Este modelo considera que existen dos tipo de eventos
criminales, los eventos ambientales, que ocurren de forma independiente sobre la ciudad, y que
generan eventos replicas a su alrededor, al detectar los delincuentes el potencial de los lugares,
generando concentraciones de crı́menes en la zona.

Los crı́menes se asumen, siguen una distribución de Poisson con una tasa esperada que se
distribuye en la celda i como:

λ (i, t) = µi + ∑
tk<t

g(i, t− tk)

Donde µi es la tasa esperada de eventos ambientales en la celda i y g(i, t) es una kernel
paramétrico que modela la distribución de los eventos réplica. En particular se define:

g(i, t) = K0wexp(−wt)

El modelo es estimado maximizando la verosimilitud mediante una simulación de Monte
Carlo.
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C.4. RPS: Ranked Probability Score

Este puntaje para medir el ajuste del modelo se puede calcular mediante la siguiente
formulación:

rps(P,x)it =
∞

∑
k=0

(Pitk−1yit≤k)
2

Donde Pitk es la probabilidad de que el número de crı́menes en la celda i sea k durante el
perı́odo t, y por otro lado, yit es el número de crı́menes observado en la celda i durante el
perı́odo t. Finalmente el puntaje para el modelo, corresponde al promedio obtenido entre todos
los perı́odos y celdas.

RPS =
1

M×T ∑
i

∑
t

rps(P,x)it
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