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Resumen Ejecutivo

El problema de Sobrepoblacidn penal en las carceles de Chile es una realidad que Gendarmeria
de Chile ha tenido que enfrentar en los ultimos afios. El tener una buena prediccién de la
poblacién penal permite tener informacién con la cual tomar mejores decisiones (planificacién
de carceles considerando la demanda futura por ejemplo) para enfrentar esta situacion.

Con el fin de modelar este problema se utilizd la metodologia KDD para la construccién de un
modelo de flujos de la poblacion penal con alcance regional (usando como caso de estudios la
region metropolitana). Dada la existencia de variables estacionarias y no estacionarias, la
naturaleza ciclica del problema y también el desarrollar un nuevo enfoque cientifico para la
prediccidn es que se propone crear una herramienta hibrida de mineria de datos (para predecir
la variable no estacionaria) y simulacidn de dinamica de sistemas.

La variable no estacionaria (Aprehendidos Mayores de Edad) se predijo evaluando diversas
técnicas de mineria de datos, obteniéndose la mejor prediccidn con la técnica Support Vector
Machine con Kernel Radial, la cual tuvo un error medio porcentual igual a 4,53%.

Luego, se simulé el modelo mediante Dindmica de Sistemas y Eventos Discretos, comparando
los escenarios con y sin reincidencia. Se obtuvo mejores resultados con la simulacidon de
dindmica de sistema considerando la reincidencia, con un error medio porcentual en la
prediccidn con horizonte de 1 afio menor a un 4% para la poblacién de Condenados, y menor a
un 2% para la poblacién de Imputados.

Se evaluaron las siguientes estrategias para disminuir el tamafio de la poblacién penal: Reducir
en un 5% la reincidencia y deportar 500 Condenados de nacionalidad extranjera a sus paises de
origen. Donde la primera estrategia muestra un resultado con resultados entre corto vy
mediano plazo pero que se estabiliza para el mediano plazo; y la segunda estrategia muestra
una solucidn instantanea pero que se estabiliza en el mediano plazo, y que entrega resultados
menos optimos que la primera estrategia para el mediano plazo.

Los resultados muestran el considerar la reincidencia al predecir la poblacidn penal se obtienen
mejores resultados, Siendo posible generar una herramienta flexible, capaz de ser remodelada
y servir de utilidad para diversas instituciones, en funcion de generar estrategias éptimas y
efectivas en torno a la disminucion de la sobrepoblacién penal.
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Capitulo 1

1 Introduccion

El afio 2005 se implementd la reforma procesal penal en la regién metropolitana de Chile, la
cual cambid la constitucidn y el rigor de las leyes. Esto produjo un aumento en la demanda de
la poblacidn penal a través del tiempo, aumentando el hacinamiento en las carceles.

La sobrepoblacién penal ha sido un problema para Gendarmeria de Chile por los siguientes
motivos:

e Dificulta la tarea de velar por el cumplimiento de las detenciones preventivas y
condenas que dicten en los tribunales [17] ya que mientras mds presos hayan mas
dificil es prevenir conductas de riesgo que pongan en riesgo el cumplimiento de esta
tarea.

e La falta de infraestructura para satisfacer el tamafio de la poblacién penal en Chile
impide ofrecer un trato digno y respetar los derechos inalienables de las personas [17].

e Para satisfacer esta falta de infraestructura se recurre al arriendo de espacio en
carceles concesionadas [17], lo cual implica un gasto econdmico extra para el fisco.

El anticiparse a esta poblacidn en el futuro permitiria tomar decisiones como asignacién de
recursos, planificacion de futuras carceles, etc.

El andlisis para prediccién y prondstico de series de tiempo se ha utilizado en diversos
problemas, como predecir cambios climaticos, precios de acciones en el mercado financiero, el
producto interno bruto, etc., utilizando informacién histérica de si misma (valores de la
variable a predecir en el pasado) como variables explicativas para predecir sus valores futuros.

Por otro lado esta la simulacién de Dindmica de Sistemas. Una técnica para analizar y modelar
el comportamiento temporal de un sistema en entornos complejos, basada en modelamientos
ciclicos entre elementos, y las demoras en la informacidon y los materiales dentro del sistema.

Dada la existencia de factores no estacionarios (como el ingreso a las carceles de los
criminales), a que el proceso penal corresponde a un flujo ciclico de personas y, sumado al
problema de hacinamiento, se propone la idea de proponer una herramienta hibrida que
permita predecir la poblacién penal y medir el impacto de posibles estrategias para reducir la
sobrepoblacién penal.



1.1. Alcance del trabajo

En esta tesis se desarrollara la unién de los dos enfoques mencionados anteriormente para
concretar una herramienta, con la cual se va a predecir la poblacidén penal de la Regién
Metropolitana de Chile (especificamente la de Imputados y Condenados) a nivel mensual con
un horizonte de 12 y 36 meses. Ademas se evaluard el impacto en la demanda de la poblacidn
penal que causarian las siguientes estrategias: Reducir la reincidencia en un 5% y la
deportacion de condenados extranjeros.

1.2. Contexto

Gendarmeria de Chile es un servicio publico dependiente del Ministerio de Justicia, que tiene
por finalidad atender, vigilar y contribuir a la reinsercidn social de las personas que por
resolucidon de autoridades competentes, fueren detenidas o privadas de libertad y cumplir las
demas funciones que le sefala la ley [10].

Esta institucion busca cumplir 3 objetivos estratégicos [17]:

e Garantizar el cumplimiento eficaz de la detencidn preventiva y de las condenas que los
Tribunales determinen, previniendo conductas y situaciones que pongan en riesgo el
cumplimiento de este obijetivo.

e Proporcionar una atencion y un trato digno a la poblacién puesta bajo la custodia del
Servicio, reconociendo y respetando los derechos inalienables de las personas,
entregando un conjunto de condiciones basicas de vida que faciliten el ejercicio de los
derechos no restringidos por la reclusién.

e Fomentar conductas, habilidades, destrezas y capacidades que incrementen las
probabilidades de reinsercidon social de la poblaciéon penal, involucrando en este
proceso a sus familias, instituciones, empresas y comunidad en general.

Para cumplir estos objetivos, Gendarmeria de Chile debe asignar bien sus recursos
(Gendarmes, disefio y construccidén de carceles, etc...), porque de lo contrario podrian ocurrir
consecuencias graves en cada recinto penitenciario (motines, peleas, etc.).

Definicidon 1.1 (Sobrepoblacion penal): Se define sobrepoblacién penal como la cantidad de

presos en que se supera la capacidad de una Unidad Penal [11]. Por ejemplo, sea X,la

capacidad de una Unidad Penal “a”, e Y el tamafio de la poblacién penal de la misma Unidad
Penal, el indice de sobrepoblacion de la Unidad Penal “a” se define de la siguiente forma:
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0 si X, >Y,

a a

IndiceSobrepoblacion, =1 Ya 4 & _ (1.1)

a

Definicién 1.2 (Hacinamiento): Se define hacinamiento como la cantidad de presos en que se

supera el doble de la capacidad de una Unidad Penal [11]. Por ejemplo, sea X, la capacidad de

una Unidad Penal “a”, e Y el tamafio de la poblacién penal de la misma Unidad Penal, el indice
de sobrepoblacién de la Unidad Penal “a” se define de la siguiente forma:

0 si X, >Y,

Hacinamiento, = ;—a—l,Z si _ (1.1)

a

Las celdas contienen a mas internos de la capacidad para la cual fueron disefiadas (llegando
incluso a convivir 16 internos en celdas de 3 x 2 metros en el afio 2011 cuando llegé a existir un
sobre poblamiento de un 60% en las carceles de Chile [41] cuando deberia haber un preso cada
4 metros cuadrados segun el Comité Europeo para la Prevencion de las Torturas y de las Penas
o Tratos Inhumanos y Degradantes [33]), por lo que no se cumpliria con el segundo objetivo
estratégico porque los presos han vivido en condiciones indignas para cualquier persona. Y
como el personal capacitado (gendarmes) no es suficiente para hacerse cargo de los internos,
tanto sus vidas como la de los presos corren peligro si llega a ocurrir un evento (pelea, motin,
etc.) porque al no poder contener la situacién podria ocurrir una tragedia. Un claro ejemplo de
esto fue la tragedia del incendio de la carcel de San Miguel [12] ocurrida el 8 de Diciembre del
afio 2010, donde murieron 81 reos dado que solo estaban resguardados por 5 gendarmes que
no pudieron evacuar a todos los internos de sus celdas.



SUBSISTEMA CERRADO CAPACIDAD SEGLUN DISENO INDHCE DE USO DE CAPACIDAD |

Regidn/ Evtablecimbentos Hombred Mlupkres Total Hombre Misger Total

DE ARICA Y PARINACOTA 1.617 144 1.861 1448 S04 1952 113.1% 49,6% 9%, 7%
DE TARAPACA 2,085 19 2384 2128 A5 2E89 04,0 50, 1% BE1%
|DE ANTOFAGASTA 3.019 333 2342 1072 174 1.246 189, 4% 133,3% 181, 5%

ATACAMA 859 a7 966 446 68 514 147,1% 195,1%

COQAMBO 1.088 152 2.240 2.140 133 2273 99.5% 115.8% 100.85%
Joe vaLPARAKSO 4.368 387 4755 2850 288 1178 156, 7% 139,9% 188, 3%
bEU' 2,291 145 2,440 2132 157 1389 104, 5% 96, 8% 104,0%
DEL MALILE 1.861 o0 1.951 170 58 1328 153,0% 167.2% 153,6%
DEL B0 BIO 3,692 209 3.901 3783 184 3977 98,1% 107, 7% o8 6%
DE LA ARAUCANIA 1.518 74 1.692 1518 98 1616 107.0% 75,5% 105,1%
DE LOS RIOS 1,085 58 1.093 1498 61 1.55% T0.8% 5,1% 71,8%
DE LOS LAGDS 1.615 62 1677 1932 B0 1.592 B, 106, 7% BT 4%
JDE AYSEN 207 4 211 242 14 256 B9,3% 28,6% BS. 9%

MAGALLANES ¥ ANTARTICA 249 7 256 443 4z 485 58, 7T% 16, 7% 55,1%

TROPOLITANA 14.358 1.257 15.615% 10786 1.848 12634 136, 7% 8, 0% 126, 7%
I TOTAL NACIIMAL .I'_!-;'l'.'! 1.29_.! 48,264 313905 Ilﬁ ﬂ 135-» E_ 116,1%

Tabla 1. Poblacion penal, capacidad e indice de ocupacion de Unidades Penales de cada Regidn para el dia 31 de
Marzo de 2014 [17]

De la tabla anterior se observa que hay varias regiones que estdn en un estado de
Sobrepoblacidn Penal, y en caso particular la regidn de Atacama se encuentra en un nivel de
Hacinamiento de un 82,5% para la poblacién penal masculina.

Si bien se ha logrado disminuir el indice de ocupacién de las Unidades Penales entre el aio
2010 al afio 2013 a un 22% [2], y finalmente el afio 2014 a un 20%, esto sigue siendo una cifra
relevante si a esto le sumamos que el hacinamiento significa una pérdida econémica para el
fisco porque para cada empresa que sea duefia de una cdrcel concesionada que tenga una
poblacién mayor a un 120% de su capacidad el fisco debe compensar con 100UTM ($4.180.000)
por cada dia que se supere ese porcentaje [23]. De hecho, desde el afio 2008 hasta Mayo del
afio 2012 el fisco ha pagado mas de $5.159 millones de peso [23].

1.3.Series de Tiempo versus Dindmica de Sistemas

Las series de tiempo permiten predecir el valor que una variable toma en un momento
determinado del tiempo al recoger informacidén sobre su evolucién a lo largo del tiempo vy
explotar el patrén de regularidad que muestran los datos.

Para construir un modelo de serie de tiempo lo Unico que se necesita es la informacion
muestral de la variable a analizar. Esto hace que sea mas facil de estimar debido a que no
siempre se dispone de los datos de las variables exdgenas (variables explicativas) y no se
necesita predecir los valores de las variables exdgenas para poder predecir la variable que nos
interesa.



Sin embargo su gran falencia es que no permiten realizar un andlisis con respecto a las causas
que explican el valor de esa variable.

La Dinamica de Sistemas es una técnica para analizar y modelar el comportamiento temporal
de un sistema en entornos complejos.

A diferencia de las series de tiempo, su objetivo bdsico es llegar a comprender las causas
estructurales que provocan el comportamiento del sistema. Esto implica aumentar el
conocimiento de cada elemento y ver como diferentes acciones involucradas acentidan o

atenuan las tendencias de comportamiento implicitas dentro de su sistema.

El problema de esta técnica es que se deben conocer a priori el comportamiento de las
variables participantes y contar con informacidon real de cada una de ellas, lo cual aumenta la
complejidad de llevarla a cabo.

Al mezclar las series de tiempo con la dindamica de sistemas se obtiene una herramienta que
disminuye el costo de predecir las variables explicativas (ya que para aquellas variables estables
se podria utilizar el promedio, mientras que para las que tengan un comportamiento inestable
en el tiempo) y a la vez permite analizar como estas afectan a la variable que queremos
predecir.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Desarrollar una herramienta hibrida de mineria de datos y dinamica de sistemas que permita
predecir la demanda de la poblacidn penal de la regién metropolitana de Chile y obtener
informacidn relevante con respecto a los efectos de estrategias de confrontacion al problema
del hacinamiento en las cérceles.

1.4.2. Objetivos especificos



b)

c)

d)

f)
g)

1.6.

Entender y estructurar el proceso penal.

Comprender la participacion de Gendarmeria de Chile dentro del proceso penal y sus
posibles acciones a realizar.

Modelar el problema en funcién de los enfoques propuestos anteriormente y de la
informacidn recopilada.

Analizar y predecir la serie de tiempo de la(s) variable(s) no estacionaria(s) del modelo.
Determinar los valores de las variables y parametros restantes del modelo.

Simular el modelo y realizar una validacion de los resultados.

Obtener una prediccién en un horizonte de 12 con un error medio porcentual menor o
igual a un 4%

Obtener una prediccién en un horizonte de 36 meses de plazo.

Analizar el impacto de posibles estrategias en la demanda de la poblacién penal.

Metodologia

Analizar datos disponibles de las siguientes instituciones: Carabineros de Chile y
Gendarmeria de Chile.

Estudiar literatura relacionada con el problema y modelar el problema segun enfoques
propuestos.

Evaluar distintos métodos de prediccion de series de tiempo para pronosticar los
valores de la(s) variable(s) no estacionarias y determinar el mejor método a utilizar.
Determinar los valores de las variables y pardmetros restantes del modelo en funcion
de sus valores histdricos.

Simular el problema con técnicas de dinamicas de sistemas y de eventos discretos,
validar los resultados y determinar la mejor técnica a utilizar.

Predecir la demanda de poblaciéon de Condenados e Imputados en un horizonte de 12 y
36 meses de plazo.

Evaluar el impacto en la demanda de la poblacidon penal que producirian las dos
estrategias mencionadas anteriormente.

Analizar resultados y concluir.

Resultados esperados

Esta tesis busca comprobar las siguientes hipodtesis:



e Considerar la reincidencia dentro de modelos de prediccién entrega mejores
resultados que modelar sin tomarla en cuenta.

e La simulacidon de dindmica de sistemas para este problema en particular funciona
mejor que la simulacidn de eventos discretos.

e Un mix de mineria de datos para prediccion de series de tiempo en conjunto con la
simulacién es una herramienta que genera resultados de confianza para predecir la
demanda de la poblacién penal de la regién metropolitana.

e Reducir la reincidencia y deportar condenados extranjeros son estrategias de impacto
sostenido a través del tiempo para combatir el hacinamiento en las cdrceles.

1.7. Estructura del trabajo

Este trabajo esta dividido en 2 partes. Los fundamentos tedricos (capitulos 2, 3 y 4) y el
desarrollo de la metodologia propuesta.

El capitulo 2 presenta los conceptos generales de la metodologia de descubrimiento de
conocimiento en bases de datos (KDD, Knowledge Discovery in Databases), fundamento base
para el desarrollo de trabajos en mineria de datos.

El capitulo 3 presenta los métodos para predecir la serie de tiempo de la variable Aprehendidos
Mayores de Edad de la Regidn Metropolitana (variable no estacionaria con tendencia al alza
dentro del problema modelado), centrandose en los conceptos y los pardametros de cada
método que fueron modificados en el desarrollo de la tesis.

El capitulo 4 presenta los tipos de simulacién existentes, los paradigmas de simulacidn mas
usados y la metodologia para desarrollar un proyecto de simulacion.

El capitulo 5 presenta el modelamiento del problema, desde el levantamiento de la
informacidn, pasando por el estudio de la literatura existente y los factores considerados para,
finalmente, modelar el problema.

El capitulo 6 presenta el calculo de los valores de cada componente del modelo, a excepcién de
la variable Aprehendidos Mayores de Edad.

El capitulo 7 presenta la prediccion de la variable Aprehendidos Mayores de Edad mediante
técnicas de mineria de datos, desde el calculo de los pardmetros éptimos para cada técnica
evaluada hasta la eleccién de la mejor técnica a utilizar.



El capitulo 8 presenta los resultados de la prediccién de la poblacion penal, evaluando los dos
escenarios mencionados y las distintas técnicas de simulacién mencionadas. Ademas se predice
la poblacidn penal en un horizonte de 36 meses.

El capitulo 9 presenta el andlisis de los efectos que tendrian en la demanda de la poblacién
penal las estrategias evaluadas para combatir el hacinamiento en las carceles.

El capitulo 10 presenta las conclusiones de este estudio y las futuras lineas de investigacién
para continuar mejorando la herramienta desarrollada.

El anexo A presenta la informacién obtenida de cada fuente detallada en el capitulo 5.

Finalmente, el anexo B presenta el detalle del calculo de cada variable del modelo segun la
metodologia determinada en el capitulo 6.



PARTE I: TEORIA Y METODOS



Capitulo 2

2 Conceptos de mineria de datos

La mineria de datos ha se ha vuelto una de las dreas de estudio de mayor desarrollo e impacto
en las distintas ciencias, principalmente porque presenta una oportunidad muy importante
tanto para una empresa como para una institucion: ¢Qué hacer con los datos existentes?
Acorde a Myatt [31]: “el volumen de datos generado ha llevado a una sobrecarga de
informacidn y la habilidad de obtener algin sentido de ella se ha vuelto cada vez mas
importante”. En este contexto se define la mineria de datos como “la extraccion de
informacidn previamente desconocida de grandes bases de datos que pueden ruidosas y tener
datos perdidos” [9].

Este campo ha tenido un auge rapido y masivo, por lo que se ha desarrollado un marco teérico
amplio y detallado donde se cuentan con todos los pasos a seguir para que al desarrollar un
nuevo proyecto se cuente con una mayor probabilidad de éxito.

Este capitulo describirda un resumen de los distintos puntos que han expresado los autores en la
literatura y que son necesarios para extraer de forma rigurosa informaciéon de una base de
datos.

En particular, se estudia el camino a seguir para definir el problema, luego cada uno de los
puntos de la metodologia KDD para crear el modelo y finalmente los requerimientos minimos
que deben tener las conclusiones de un estudio de mineria de datos.

2.1. Pasos a definir para modelar el problema a resolver

Todo estudio de mineria de datos aborda un problema particular para una entidad, y en este
caso es la sobrepoblacidn y el hacinamiento en las carceles de Chile,

Sin embargo, en la literatura existen pocas publicaciones que noten los pasos que se deben
seguir para asegurar que el problema esté bien definido. Mackinson y Glick [25] definen los
siguientes puntos que se deben considerar antes de construir un modelo para resolver el
problema:
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Objetivos

Después de haber identificado el problema a resolver hay que definir el objetivo
general que se desea perseguir, como ejemplifica el planteado en este trabajo: “se
desea construir una herramienta hibrida mezclando la mineria de datos con simulacién
de dindmica de sistemas que prediga la demanda de la poblacién penal de la regién
metropolitana de Chile”. Este objetivo debe ser dividido en objetivos especificos,
identificando los distintos puntos donde se desea tener un resultado. En este paso es
recomendable definir un criterio de éxito cuantificable, como por ejemplo, uno de los
objetivos especificos de esta tesis es “que el error medio porcentual en un horizonte de
un aio sea menor a un 4%".

Entregables

Corresponde al acuerdo entre las partes interesadas sobre el proyecto a realizar donde
se definen las expectativas a cumplir, el alcance de los resultados a obtener y la
validacidn de los resultados (pues no sirve perder tres meses en desarrollar un modelo
con un 95% de eficacia si se puede desarrollar uno con un 85% en dias y esto suple los
problemas de la institucién). También se debe tener en cuenta el tiempo del proyecto,
el costo de las equivocaciones y el equipo de trabajo necesario para cumplir con los
objetivos.

También es importante definir el formato de entrega de los resultados, como por
ejemplo un software, un modelo, etc.

En este caso el entregable corresponde a esta tesis (donde se buscan cumplir los
objetivos determinados en el capitulo 1) y la herramienta computacional de prediccién
de la poblacidon penal.

Roles y responsabilidades

La gran mayoria de los proyectos corporativos se desarrollan en equipos de trabajos
(mds de un integrante) donde se definen los roles y responsabilidades de cada uno de
sus integrantes dependiendo de su experiencia y conocimientos para obtener un
desarrollo mas técnico y especifico, como también una colaboracion para realizar
mejor las tareas designadas y en menos tiempo.

Cabe sefialar que quien desarrolla el proyecto y quien se beneficia de él no siempre son
la misma persona porque el proyecto puede ser externalizado.
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En este caso el beneficiario de este proyecto es Gendarmeria de Chile y el proyecto fue
externalizado a un alumno tesista de la Universidad de Chile, quien a su vez fue
supervisado por sus profesores.

o Costos y Carta Gantt

Los plazos y costos deben ser definidos por ambas partes (ejecutor y cliente) para
asegurar que los intereses de cada una sean resueltos (el equipo ejecutor desearia
tener mucho tiempo, pero el consumidor desea tenerlo lo mas rapido posible).

Es recomendable reajustar la carta Gantt al completar cada hito del proyecto para
reflejar los retrasos o adelantos y las nuevas metas de tiempo. Con todo lo anterior se
puede desarrollar una presupuesto general del proyecto y evaluar finalmente si el
proyecto es rentable.

Una vez concretado todo esto se puede proceder con la creacién del modelo.

En esta ocasion el plazo de realizacién del proyecto estuvo dado por los plazos de
realizacion de tesis estipulados para los alumnos del Magister en Gestion de
Operaciones de la Universidad de Chile.

2.2. Desarrollo del modelo: Metodologia KDD

La metodologia KDD [13,25] es el resultado de la estandarizacion de los procesos relacionados
con la transformacién de grandes volumenes de datos en conocimiento Util en cualquier area
del conocimiento que necesite de modelos matematicos (generalmente estadisticos) para
interpretar relaciones no triviales en bases de datos. Esquematicamente el proceso se puede
observar en la ilustracion 1.
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llustracién 1. Metodologia KDD [6]

2.2.1. Seleccion de Datos

El primer paso de la metodologia KDD es la seleccion de las distintas fuentes de informacién,
sean estas externas (como la estadistica de la cantidad de aprehendidos mayores de edad de la
base de datos de Carabineros de Chile), bases de datos corporativas o data warehouses, o
creada especificamente para este problema (a través de encuestas o indicadores calculados a
partir de otras variables) para poder obtener los datos necesarios para desarrollar el modelo de
forma correcta. Teniendo en cuenta que la calidad de los datos es por mucho el factor mas
importante para la creacién de un modelo, ya que deben representar patrones en los datos
fidedignamente para entregar una base de datos para resolver el problema. Es por eso que
existe un alto riesgo de introducir errores en esta etapa, porque afecta la validez del modelo
desarrollado.

Este paso se desarrolla orientado a la determinacion de la variable a predecir y a las variables
independientes.

2.2.2. Preprocesamiento de Datos

Esta etapa es la que suele tomar la mayor parte del tiempo del proyecto ya que al recopilar
informacidon de distintas fuentes, estas pueden estar duplicadas, incompletas y/o con
inconsistencias.
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Tareas comunes que deben realizarse son:

e Descripcion previa de los datos

Este paso consiste en comprender la calidad de los datos antes de trabajar con ellos.
Estos deben ser examinados mediante herramientas estadisticas clasicas, como
frecuencias y medias.

e Datos Nulos

Los registros con datos nulos son un problema comun y grave a la hora de realizar un
modelo de mineria de datos ya que el Unico modelo que puede utilizar los datos nulos
son los arboles de decision.

Para esto se han desarrollado diversas técnicas para el tratamiento de datos nulos:
- Eliminar registros con datos nulos.

- Completar datos de manera aleatoria (segun distribucién de la variable).

- Completar datos con el valor de la media.

- Métodos de expectacion — maximizacion.

- Regresiones.

- Etc.

e Limpieza de datos

Se deben explorar las bases para estandarizar algunas entradas y eliminar los datos que
no corresponden al atributo. Estos pueden incluir diversas formas de registrar algun
valor pues por ejemplo un atributo “regién” puede incorporar “regién metropolitana”,
“RM”, “Reg. Metrop.”, etc. O, pueden figurar valores inconsistentes, como edades
negativas y otros errores.

e Incorporacion de informacién conocida adicional

Este paso busca complementar los datos para poder consolidar o eliminar algunos
atributos, sin embargo ay que tener cuidado debido a que se pueden alterar sin querer
el valor de algunos campos como también duplicar datos o generar datos
inconsistentes.

La salida de este paso es una base de datos limpia, completa y preparada para ser adaptada
para su uso en un modelo estadistico.
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En el caso de esta tesis se realizaron estos pasos con las bases de datos detalladas en el

capitulo 5.

2.2.3. Transformacion de Datos

Los modelos de mineria de datos suelen tener limitaciones en cuanto a los tipos de datos que

aceptan, y es en esta fase donde se debe decidir cudl es la transformacién de cada atributo que

satisface de mejor manera las necesidades del modelador.

Algunas transformaciones potenciales corresponden a:

Normalizacion

Los atributos continuos (como la edad o el ingreso por ejemplo) pueden ser escalados a
un intervalo debido a que la magnitud de las diferencias de escala entre las variables
independientes puede afectarla precisidon del modelo predictivo a elaborar.

Algunos métodos corresponden a la normalizacién en el intervalo [0,1], el escalamiento
z (restar la media de la variable y dividir por la desviacidon estandar observada) y el
escalamiento decimal, que corresponde a dividir por 10" donde n es la cantidad de
digitos que posee el valor mas alto de la variable.

En el capitulo 5 se mostrara la normalizacién de algunas variables.
Mapeo de variables ordinales

Las variables que representen categorias con un ordenamiento definido pueden ser
transformadas en variables numéricas definiendo alguna magnitud explicita para cada
categoria, representando asi una distancia conceptual en términos de una distancia
numérica. El riesgo que se corre es que la definicion y la interpretacion de esta
distancia numérica es subjetiva y por ende puede llevar a introducir patrones donde
realmente no los hay.

Transformacion de variables categodricas
Las variables categdricas se pueden representar matemadaticamente en base a

transformar un atributo con n categorias en n-1 variables tales que si un registro
particular pertenece a la categoria i entonces la variable i toma valor uno y el resto
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toma valor 0. Una de estas categorias se fija como categoria de referencia, pues en
caso contrario existira un problema de multicolinealidad en las variables' y no se le
debe crear variable asociada, al ser determinable a partir de las demas.

En el capitulo 7 se mostrard un ejemplo de esto.
e Discretizacion de variables continuas

En el caso de que los valores de una variable se encuentren concentrados en intervalos
disjuntos de valores se puede construir una nueva variable que categorice estos rangos.
De esta forma se puede capturar de manera mds “limpia” las relaciones que un modelo
puede interpretar de forma errénea o simplemente pasar por alto.

Otro uso es cuando se esta en presencia de una variable con comportamiento no lineal
y se esta utilizando un modelo lineal. Una opcién es eliminar la variable con
comportamiento no lineal y generar nuevas variables categdricas, una para cada tramo
en el cual se observe comportamiento lineal.

e Agregacion y cambio de rango

Las variables pueden ser transformadas para aumentar su capacidad discriminante
cuando estdn altamente agregadas a través de cambiar el rango. Esto puede ser
realizado por ejemplo calculando el logaritmo natural de alguna de ellas, ralentizando
el crecimiento de la variable.

Otra opcidén es construir una nueva variable calculando el total de un conjunto de
variables afines, como por ejemplo calcular el ingreso total por familia para un
conjunto de habitantes sumando sobre los ingresos de cada integrante.

Una vez transformado los datos se dispone de una base de datos en condiciones dptimas para
aplicar un método de mineria de datos. Esta base de datos contiene en el éptimo todos los
registros con valores confiables y dentro de rango, escalados o transformados para asegurar
gue sean discriminantes y representen el problema.

Dos o mds variables son colineales si una variable se puede expresar como una funcion lineal de las
demds. En este caso, si se crearan n variables binarias entonces una de ellas (arbitraria) se podria

representar como X; =1— Z X;

j#
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2.2.4. Mineria de Datos

El siguiente corresponde a la iteracién del modelo definido con diferentes métodos de mineria
de datos para encontrar el de mejor funcionamiento para el problema particular. Donde
previamente se debe dividir la base de datos para validar los resultados de forma éptima, por
lo que se debe definir una parte como base de entrenamiento de los modelos y otra parte
como base de validacién o de test, siendo esta ultima utilizada para la comparacidon de
resultados obtenidos con la base de entrenamiento. Se recomienda que este conjunto de
validacidn sea entre el 20% y el 30% del total de registros, utilizdndose en promedio un 25%
[19].

El conjunto de datos restantes debe ser nuevamente dividido para realizar analisis de
validacién cruzada del modelo, analizando asi la estabilidad de los resultados; por lo general se
busca dividir el conjunto en particiones iguales, volviendo a dejar afuera el 20% o 25% de la
muestra total y entrenando con el 60% o 50% restante y luego rotando el conjunto que queda
fuera, sin nunca incorporar el conjunto de test separado en el paso previo.

Luego de realizar esta division se debe aplicar el modelo de mineria de datos, definiendo
claramente una metodologia de prueba para los distintos factores que influyen en un modelo y
que por lo menos incluya los siguientes pasos:

e Re-seleccion de atributos

Si bien anteriormente se seleccionaron los datos pertinentes para definir los atributos
del modelo, no todos estos son discriminantes, e incluso si lo fuesen no lo seran en la
misma medida. Este paso comuUnmente es ignorado en los modelos debido a que al
aplicar las técnicas de modelacién se suele creer que estos se seleccionaran solos al
otorgar pesos bajos a los valores de estos atributos [45].

Para esto existen varios métodos desarrollados para seleccionar atributos, y el
encontrar uno que se adapte mejor a la técnica a utilizar queda a criterio del
desarrollador.

e Seleccion del modelo a utilizar o a medir eficacia

El siguiente factor a considerar corresponde a la técnica a utilizar. Acorde al problema
particular existen una variedad de modelos que sirven para abordarlo, todos con
distintos niveles de complejidad, tiempo de computacion, conocimiento necesario por
parte del experto, etcétera. La seleccidon de los modelos debe pasar por considerar el
nivel de conocimiento que el experto tenga de los mismos, la complejidad necesaria
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para resolver el problema (si es necesario un complejo modelo no lineal o basta con
otro mas sencillo), las herramientas computacionales disponibles y por ultimo la
complejidad en el tiempo de desarrollo.

e Seleccidn de parametros del modelo

Cada modelo posee una variedad de pardmetros que deben ser ajustados y cuyos
valores depende fuertemente del problema particular a ser abordado.

Se debe definir una metodologia de prueba para determinar el mejor modelo con el fin
de minimizar el riesgo de fallar en encontrar la mejor combinacién de parametros, la
cual puede diferir de la metodologia aplicada para determinar el valor de los
parametros de otro modelo.

Una vez disefiados todos estos pasos se deben probar los modelos y validar los resultados en
base a la capacidad discriminante que posea (medida en el conjunto de testeo) y probada su
estabilidad considerando las distintas combinaciones de las particiones del conjunto de
entrenamiento.

La salida de este paso es un modelo completamente validado que debe ser evaluado en el paso
siguiente para su implementacion.

El desarrollo de esta unidad se puede apreciar en el capitulo 7 de esta tesis.

2.2.5. Interpretacion y Evaluacion

Una vez obtenidos los resultados del modelo, el siguiente paso es crear nuevo conocimiento a
partir de ellos, analizando el resumen de la informacién, y disefiando los entregables y/o
implementacion.

e Entregables

En esta fase se deben disenar los entregables del proyecto, siendo los mas populares
los reportes, los mddulos para incrustarse a otro software y los softwares auténomos.
Los reportes sirven para describir los descubrimientos realizados y las acciones a seguir
para la implementacidn, por lo que siempre debiesen estar presentes en un proyecto
de mineria de datos ya que permiten tener la informacion tedrica y practica resultante
disponible para consultas posteriores. Los mddulos de software para integracién en
sistemas existentes tienen la ventaja de ser efectivos en costos, requieren bajo nivel de
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entrenamiento en el personal y se puede acceder de forma rdpida a la informacidn
existente. El software autdnomo crea una solucién que puede ser de despliegue rapido
al venir “listo para ser usado”, pero su integracién en los sistemas de una empresa
puede ser mucho mas dificil.

En esta ocasidn los entregables corresponden a la herramienta autdonoma propuesta
como objetivo general de este estudio y los conocimientos obtenidos descritos en esta
tesis.

¢ Implementacion

En esta fase se debe planificar y ejecutar la implementacion, en base a definir
participaciones dentro de esta, definir responsabilidades (si es el caso), identificar
capacitaciones necesarias y discutir la metodologia para mantener actualizados los
modelos.

Otro paso corresponde a describir como se medird la efectividad de los modelos
descritos y también su nivel de ajuste a los datos a lo largo del tiempo.

En esta ocasién corresponde a la capacitacién del personal de Gendarmeria de Chile a
cargo de utilizar esta herramienta, desde la captura y procesamiento de datos hasta la
obtencién del prondstico de la poblacién penal.

El dltimo paso de la metodologia KDD es la comprensidon de los resultados del proyecto. El
esfuerzo realizado y el tiempo invertido para obtener un modelo estadistico que extraiga
conocimiento de bases de datos no es despreciable, por lo que se debe aprovechar al maximo
todas sus potencialidades.

Por lo general en el desarrollo de un modelo de mineria de datos se obtiene mucho
conocimiento externo al que aporta el modelo en si mismo, pues si se sigue la metodologia
KDD entonces en cada paso se va alcanzando un nivel nuevo de conocimiento de las bases de
datos y de las caracteristicas de las mismas (ya que las bases de dato son el fiel reflejo del
significado de los procesos de la entidad que los desarrolla). Es por eso que nunca se debe
perder de vista los objetivos a cumplir para poder llegar a una correcta y efectiva comprension
de los resultados.
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Capitulo 3

3 Técnicas de mineria de datos aplicadas a predecir series de
tiempo

Una serie de tiempo es una secuencia de datos medidos en determinados momentos del
tiempo, ordenados cronolégicamente, y normalmente espaciados entre si uniformemente.

El analisis de estas series tiene diversos usos, tanto para extraer informacion representativa
como también la posibilidad de extrapolar y predecir su comportamiento futuro, siendo este
ultimo uno de los mas habituales. Algunos ejemplos de prediccion de series de tiempo (con las
técnicas a describir en este capitulo) son: predecir el precio del cobre [14], demanda de
telefonia movil [21], indices del retail u otros indices financieros [18], variaciones de costos de
insumos para proyectos de construccién [22], etc...

En términos mds especificos, las series temporales se usan para estudiar la relacién causal
entre diversas variables que cambian con el tiempo y se influyen entre si. Desde el punto de
vista probabilistico una serie temporal es una sucesién de variables aleatorias indexadas segun
parametro creciente (o decreciente) en el tiempo. Cuando la esperanza matematica de dichas
variables aleatorias no es constante, ni varia de manera ciclica, se dice que la serie no es
estacionaria y presenta una tendencia secular.

A continuacién se detallan las técnicas de mineria de datos utilizadas para predecir los valores
futuros de una serie de tiempo desarrollada en esta tesis.

3.1. W-Linear Regression

Esta técnica consiste en una regresion lineal en la cual el modelo (seleccidon de variables) se
determina mediante el criterio Akaike [5].
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3.1.1. Regresion Lineal

La regresion lineal [38] es un método matematico que modela la relacién entre una variable

dependiente Y, las variables independientes X, parametros £, y un término aleatorio ¢.

p
Este modelo puede ser expresado como: Y = 3, + Zﬁi X +e€
i=1

Cabe destacar que el término [, es conocido como la interseccién o término constante.

La primera forma de regresiones lineales documentada fue el método de los minimos
cuadrados, el cual fue publicado por Legendre en 1805, y en dénde se concluia una versién del
teorema de Gauss-Mdrkov.

3.1.2. Criterio Akaike

El Criterio de Informacién Akaike [5] o Akaike Informarion criterion (AIC) en inglés, es una
medida de la calidad relativa del modelo estadistico para un conjunto dado de datos. Este
criterio muestra un equilibrio entre la complejidad del modelo y la bondad de ajuste de este.

AIC se basa en la entropia de la informacion: se ofrece una estimacion relativa de la
informacidn perdida cuando se utiliza un modelo determinado para representar el proceso que
realmente genera los datos.

El indice AIC se define de la siguiente forma: AIC =2-k —2-In(L)

Donde k es el nimero de pardmetros en el modelo y L es la funcidn de maxima verosimilitud
del modelo estimado. Y el modelo elegido es aquél que posea el menor valor de AIC

De esto observamos que no solo recompensa el ajuste de bondad obtenido por la funcién de
maxima verosimilitud, sino que también penaliza la complejidad del modelo, es decir, mientras
mas variables se consideren mayor es la penalizacién, por lo que se disminuye el nUmero de
pardametros libres que aumentarian el ajuste de bondad en la funcién de maxima verosimilitud.

La gracia de este criterio es que si bien no se puede elegir con certeza un modelo estadistico de
prediccidon, se puede estimar, a través de AIC, el mejor modelo predictivo entre los modelos
candidatos, en el sentido que proporciona la aproximacién mas cercana a la realidad o al
verdadero modelo. Ademas, su simplicidad y facilidad para ser implementado, y el hecho de
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que no existe el problema de especificar subjetivamente un nivel de significancia arbitrario
para contrastar dos modelos lo hacen un criterio muy utilizado en la practica.

3.2. Redes Neuronales

Esta técnica tiene su inspiracidn en las neuronas humanas, las cuales consisten de un soma, o
cuerpo celular, que posee todos los elementos (nucleo, ribosomas, etc.) que la capacitan para
sintetizar proteinas y neurotransmisores; el axdn, en cuyo terminal se fijan las sinapsis que
transmiten informacién hacia otras neuronas; y finalmente las dendritas, tubos celulares que
transmiten informacién desde otras neuronas hacia el soma.

Para realizar el simil con una neurona real, se modela una neurona tedrica como una funcién
matemadtica que recibe informacién y la transmite hacia otras neuronas de tal modo de generar
salidas. Una red neuronal consiste en una serie de neuronas interconectadas, de tal forma de
producir una salida (potencialmente multidimensional), aproximando alguna funcién real.

Diversos tipos de redes neuronales existen, pero solo se discutiran aqui las llamadas redes
neuronales feed-forward, en las que la informacién fluye hacia un solo lado, simulando las
neuronas reales. Esto porque al no haber realimentacion la salida solo depende de las entradas
y los pesos asignados.
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llustracidn 2. Estructura de una neurona bioldgica [6]
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3.2.1. Estructura de una red neuronal

La estructura cldsica de una red neuronal [28] corresponde a:
e Capa(s) de entrada

Corresponde a la capa donde se ingresan los datos. Cada variable del modelo
corresponderd a una neurona de entrada, por lo que un modelo con N variables
poseera N neuronas de entrada, cada una de ellas conectada con la primera capa

oculta en base a un peso W, .
e Capa(s) oculta(s)

Corresponde al “soma” de la red neuronal. En cada una de estas capas (no
necesariamente es una, sino que pueden ser varias sucesivas), las entradas de la capa
anterior se mezclan utilizando alguna funcidn matematica “de transferencia” que, a
través de pesos, calcula nuevas variables y las alimenta a la siguiente capa. Funciones
de transferencia cldsica incluyen a la funcidn lineal y la funcién sigmoidal.

e Capade salida

Corresponde a la salida de la red neuronal. Un problema con K clases tendra asociadas
K neuronas de salida, cada una de ellas aplica una funcién matematica a las variables
gue entrega la ultima capa oculta, ponderadas por pesos propios de la neurona de
salida, y genera una variable final en el formato que se desee. Por ejemplo, si quisieran
aproximar probabilidades, puede ser utilizada una funcién logit o softmax, mientras
que si se desean aproximar algun otro numero real es posible utilizar regresiones
lineales o tangentes hiperbdlicas.
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llustracion 3. Diagrama de una red neuronal artificial [6]

3.2.2. Algoritmo backpropagation

En el punto anterior, la estructura de la red neuronal quedd definida, pero ¢écdmo se ajustan los
distintos pesos que se asocian a cada neurona? El algoritmo de entrenamiento de mayor fama
corresponde al algoritmo backpropagation [44] que va ajustando los pesos a medida que se le
presentan datos de entrenamiento, por medio de ajustar alguna funcién de error o “de costo”,
con tal de reducir el error de salida de la red.

Supongamos un conjunto de datos de entrenamiento {Xp,dp}, donde X, es el vector de

entradas, d p €s el vector de salidas deseadas, p indica el numero de ejemplo o patrén, y que la

salida de la red se pueda expresar como Y = F(X;W), entonces el entrenamiento se realiza

escogiendo el vector W que minimice la siguiente ecuacion:
2
E(w) =Y [d, - F(x,;W)) (3.1)
p

En [35] propusieron realizar el proceso de minimizacién usando una forma de descenso de
gradiente, con la siguiente regla de actualizacién:

i i~ (3.2)
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Dénde:

* W;es el peso entreiyj.

e 77 es un parametro que controla la velocidad de aprendizaje, esto es, la tasa de

aprendizaje (Learning rate).

Rumelhart, D. y McClelland, J. observaron que las derivadas parciales se pueden calcular de
manera eficiente por medio de un algoritmo conocido como retropagacidon de errores (error
backpropagation) [35] que ha resultado ser el método estandar para realizar el entrenamiento
en este tipo de redes. El algoritmo realiza la actualizacidn, para cada peso de la red y cada
patrén de entrenamiento. Al haberse realizado el proceso de entrenamiento para todos los
patrones, se ha completado una época. Una vez concluido el entrenamiento, cuando el error ha
disminuido aceptablemente, se puede evaluar el comportamiento de la red ante patrones no
incluidos durante el entrenamiento. Esta evaluacién se realiza mediante el calculo de una
medida de ajuste, como el error cuadratico medio normalizado (ECMN):

Zk(djk _yjk)2
ECMN =% (3.3)
Z(djk _,U)Z
.k

Donde djk es el valor real de la salida j para el patron k, Yy, es la prediccion y u es la media

muestral de la salida real sobre todos los patrones de prueba. Las sumas son sobre todas las
salidas, para todos los patrones de prueba.

Para acelerar el proceso, [35] sugirieron afiadir un factor momento (momentum), &, que tiene
en cuenta la direccién del incremento tomada en al iteracidn anterior.

1 1
Sea AW =W;" —Wj , entonces:

ij 7

oE
AWt = - —+ o - AW (3.4)
i
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3.3. Support Vector Regresion (SVR)

La Support Vector Regression (Support Vector Machine para regresiones o SVR) fue propuesta
en 1996 [43].

La idea bdsica de SVR consiste en realizar un mapeo de los datos de entrenamiento X € X , aun
espacio mayor de dimension F a través de un mapeo no linealgp: X — F, donde podemos

realizar una regresion lineal.

3.3.1. Estructura base de SVR

Supongamos que tenemos un conjunto de datos de  entrenamiento
{(X, Y1)y (X, Y,)} < X xR, donde X corresponde al conjunto de patrones de entrada
(por ejemplo X = R? con d e N ). Estos pueden ser por ejemplo las tasas de cambio para
alguna moneda en los dias subsiguientes junto con los indicadores economeétricos
correspondientes. Nuestro objetivo es encontrar una funcion f(X) que prediga los valores Y,

con una maxima desviacidn igual a & para todos los datos de entrenamiento, y al mismo
tiempo que sea lo mas plana posible. En otras palabras, no importara el error de prediccion
siempre y cuando este sea menor a &, pero no aceptara cualquier desviacion mds grande que
& . Esto puede ser importante si usted no desea perder mas que & de dinero cuando se trata
de los tipos de cambio por ejemplo.

Para empezar se define la funcidn lineal base para el SVR [36]:
f(x)=(w,x)+b xe X,beR (3.5)
Dado esto, se reescribe la ecuacion (3.6) de modo que cumpla con esta restriccién:

1,
min = |w?|
wb 2

sa Yy, —(wx)-b<e i=1.,1 (3.6)

(w,x;)+b-y, <e i=1..,1

Se toma el supuesto de que el problema de optimizacidn convexo (3.5) es factible. A veces sin
embargo este puede no ser el caso, por lo que habria que flexibilizar el valor de ¢ .
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Andlogamente a la funcién de pérdida suave de margen [36], que fue utilizado en las SVM por
Cortés y Vapnik [42], se pueden introducir variables de holgura §i,§i* para hacer frente a las

restricciones infactibles del problema de optimizacion (3.16). Por lo tanto, se llega a la siguiente
formulacién:

min~|w?| +CY (& +&)
s.a yi_<WlXi>_6sg+§i
(W, x;)+b-y, <e+&

£.6 20 |

(3.7)

Il
N S

La constante C>0 determina el equilibrio entre la planitud de la funcién f y la cantidad maxima
de errores mayores que & que seran tolerados. Esto corresponde a tratar con una funcion de

pérdida & —insentive || :

0 si |§|£g

= e 3 (3.8)

L

llustracion 4. Ajuste de pérdida suave de margen en una SVM lineal [37]

La figura anterior representa graficamente la situacién. Solo los puntos fuera de la regidn
sombreada contribuyen al costo en la funcidn objetivo, como las desviaciones se penalizan en
forma lineal. Resulta que en la mayoria de los casos el problema de optimizacidn (3.7) se puede
resolver mas facilmente en su formulacién dual®>. Ademds, como se verd mas adelante, la
formulacion dual proporciona la clave para extender el SVM a funciones no lineales. Por lo
tanto se utilizard un método de dualizacién estandar utilizando multiplicadores de Lagrange.

2 . . . . . .

Esto es cierto siempre y cuando la dimensionalidad de w es mucho mayor que el nimero de
observaciones. Si este no es el caso, hay métodos especializados que pueden ofrecer un considerable
ahorro computacional (Lee and Mangasarian 2001).
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L= %”W”Z +CZ(‘§i +‘§i*)_Z(77ié:i +77i*§i*)_zai (e+& -y, +<W, Xi>+b)
—ZI‘,O!?(Hé* +Y; —(w,x;)—b) (3.9)

Donde L es el Lagrangeanoy ¢; ,ai*,ni ,77: son los multiplicadores de Lagrange. Por lo tanto

las variables duales deben cumplir con restricciones de positividad, es decir:
ai,ai*,ni,ni* >0 i=1...,1 (3.10)

Si realizamos las derivadas parciales del lagrangeano con respecto a las variables primales
usando las condiciones KKT tenemos:

M:i(a:_ai):o (3.11)
2 <
%m:w—g(ai—a:)xi -0 (3.12)
%@fﬁ‘f;):c_ai_m:o (3.13)
AWDES) ¢y g (3.14)

o

Sustituyendo las ecuaciones (3.11), (3.12), (3.13) y (3.14) en el problema de optimizacién (3.9)
obtenemos el siguiente problema dual:

M3 (e, )65, ) D )+ X v )

i=1 j=1
|

s.a D (o —a)=0 (3.15)
i=1
a;,a; €[0,C]

En el problema de optimizacion (3.14) ya se eliminaron las variables duales 7, ,77: porque las

condiciones (3.12) y (3.13) pueden ser reformuladas de la siguiente forma:
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n =C—af (3.17)

Ahora podemos reescribir la ecuacidn (3.11) quedando de la siguiente manera:
I *
W=Z:(04i —a; )X (3.18)
i=1
Esto implica que se podria redefinir la funcién lineal (3.15) de la siguiente manera:
[
()= (e — ) )%, x)+b (3.19)
i=1

Esto es también llamado como la expansién del vector de soporte, es decir, W puede ser
totalmente descrito como una combinacion lineal de patrones de entrenamiento X;. Esto nos

muestra que la complejidad de la representacidon de la funcidn por vectores soportantes es
independiente de la dimensidn del conjunto X al cual pertenecen los datos de entrada, y solo
depende de la cantidad de vectores soportantes.

Por otra parte, el algoritmo completo se puede describir en términos de los productos punto
entre los datos. Incluso a la hora de evaluar f(X) no necesitamos calcular W explicitamente.

Estas observaciones seran muy utiles para una formulacién de extension no lineal.

3.3.2. SVR y mapeo implicito via funcién kernel

Las funciones kernel son funciones matemadticas que se emplean en las Mdaquinas de Soporte
Vectorial. Estas funciones son las que le permiten convertir lo que seria un problema de
clasificacién no lineal en el espacio dimensional original, a un sencillo problema de clasificacion
lineal en un espacio dimensional mayor.

Para que las funciones kernel puedan ser consideradas candidatas a kernels, deben cumplir tres
condiciones iniciales fundamentales; deben ser continuas, simétricas y positivas [8].

Estos son los requerimientos bdasicos para poder ser expresadas como un producto escalar en
un espacio dimensional alto. El espacio dimensional simulado mediante las funciones kernel se
define tomando a cada caracteristica de los datos como una dimension. Esto convierte a las
entradas en un conjunto de puntos en un espacio euclidiano n-dimensional. Es mucho mas facil
establecer relaciones entre los datos expresados en esta forma.
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Dentro de las funciones kernel mas utilizados se encuentran: el Kernel Polinomial y el de Base
Radial [6].

Como se ha sefialado en el punto anterior, el algoritmo de vectores soportantes depende solo
del producto punto entre los patrones de entrenamiento X; € X . Por lo tanto basta con
conocer una funcién kernel K(Xx,X'):= <CD(X),CD(X‘)> en vez de conocer la funcion @

explicitamente, lo cual permite replantear el problema de optimizacidon de vectores de soporte
(3.15):

1L N X [ N [ N
maX_EZZ(ai - )(aj _aj)k(xi’xj)_gZ(ai + )+Zyi (a; — ;)
i=1 j-1 i-1 i=1
I
s.a D (a—a)=0
i=1
ai,ai* €[0,C]
(3.20)
Del mismo modo que las expresiones (3.18) y (3.19), a través de las derivadas parciales del

Lagrangeano del problema a resolver se puede reescribir la restriccion (3.21) y la funcién base
(3.22) de la siguiente forma de la siguiente forma:

W= _IZ(ozi —a; )D(X;) (3.21)

f(x)=Z|:(ai — o )k(x, %)+ (3.22)

La diferencia con el caso lineal es que W ya no se da explicitamente. Hay que tener en cuenta
también que en el ajuste no lineal, el problema de optimizacion corresponde a la busqueda de
la funcidon mas plana en el espacio caracteristico en vez de ser la busqueda en el espacio de los
datos de entrada.

3.4. Medias Mdviles (Moving Average)

El método de las medias mdviles en estadistica es un método utilizado para analizar un
conjunto de datos en modo de puntos para crear series de promedios. Asi las medias mdviles
son una lista de numeros en la cual cada uno es el promedio de un subconjunto de los datos
originales.

30


http://es.wikipedia.org/wiki/Estad%C3%ADstica
http://es.wikipedia.org/wiki/Promedio

Una serie de medias moéviles puede ser calculada para cualquier serie temporal. Se usa para
demanda estable, sin tendencia ni estacionalidad; suaviza las fluctuaciones de plazos cortos,
resaltando asi las tendencias o ciclos de plazos largos.

3.4.1. Medias Moéviles Simples

Una media mévil simple es la media aritmética de los N datos anteriores, es decir, sea F’t la

prediccidn para el momento t,y X, el valor real obtenido en el momento t, entonces:

2 X
_ i

P, = (3.23)
n

En esta técnica elemental de prediccidon, mientras mas grande sea N, mayor serd la influencia
de los datos antiguos. En contrapartida, si se selecciona un valor de N bajo, se tendran en
cuenta datos mas recientes para la prediccion.

Dependiendo del tipo de datos de serie temporal analizados podremos adaptar eficazmente la
prediccidon a los mismos. Asi, si se elige un N bajo, la prediccién tendra una alta capacidad para
responder rapidamente ante fluctuaciones o variaciones significativas en los datos de un
periodo a otro. Sin embargo, la prediccidn en este caso estard altamente influenciada por
efectos aleatorios. Por otro lado, la eleccidn de un N muy alto provocara que, aunque se filtre la
existencia de efectos aleatorios, las predicciones presenten una adaptaciéon lenta ante
fluctuaciones significativas en los datos de periodos mads recientes, pues dicha prediccidn
estara teniendo en cuenta el valor de datos antiguos.

La simplicidad de esta técnica hace que sea objeto de criticas en lo que se refiere a su
consideracion equitativa de datos recientes y datos antiguos, sobre todo cuando el objeto de la
prediccidn son variables cuya variabilidad en el corto plazo es importante para obtener una
prediccidon eficaz. Ademads, en presencia de una tendencia en la serie de datos, la media mavil
simple causa problemas de prediccion.
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3.4.2. Medias Moviles Ponderadas (Weighted Moving Average)

La media movil ponderada es una media multiplicada por ciertos factores, que le dan

determinado peso a determinados datos, es decir, sea F’t la prediccién para el momento t, Xt

el valor real obtenido en el momento t y W, el peso asignado al valor real del momento t,

entonces:
P = ZWt—i X (3.24)
i=1

La media mévil ponderada desarrolla y mejora las aplicaciones de la media mavil simple. Se
trata de la media aritmética de los N valores anteriores ponderados segln diferentes criterios.
De esta forma, se superan los inconvenientes que ofrece la técnica de media mdvil simple pues,
en funcidon de las caracteristicas de los datos analizados podremos decidir si darle mayor
importancia a datos mas antiguos o mas recientes. Esta técnica serd mas eficiente que la media
movil simple a la hora de adaptar rapidamente el valor de la prediccién a fluctuaciones en los
datos recientes.
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Capitulo 4

4 Simulacion

Robert Shannon define la simulacién como “el proceso de disefiar un modelo de un sistema
real y llevar a término experiencias con él, con la finalidad de comprender el comportamiento
del sistema o evaluar nuevas estrategias -dentro de los limites impuestos por un cierto criterio
o un conjunto de ellos - para el funcionamiento del sistema" [39].

La idea de la simulacion es realizar un experimento de una situacidon en un laboratorio virtual
(computador) dado que es un método econdmico y rapido de evaluar decisiones o estrategias
para el problema a evaluar. Por ejemplo, si quisiéramos evaluar el ampliar una fabrica se
pueden replicar varias réplicas para cada alternativa, para asi decidir cudl es la alternativa
Optima de inversion y disminuir el riesgo de equivocarse, en vez de decidir a ciegas sin
considerar una evaluacidn numérica del impacto que podria tener una decision sobre otra.

4.1. Tipos de simulaciones

e Simulacion discreta: Modelacion de un sistema por medio de una representacion en el
cual los valores de sus variables de estado cambian en un conjunto numerable de
instantes de tiempo (por ejemplo los sistemas de colas).

e Simulacién continua: Modelacién de un sistema por medio de una representacion en
el cual los valores de sus variables de estado cambian continuamente en el tiempo (por
ejemplo el sistema solar).

e Simulacion combinada discreta-continua: Modelacién de un sistema por medio de una
representacion en el cual existen variables de estado discretas y variables de estados
continuas.

En este tipo de simulacidn existen 3 tipos de interacciones entre variables de distinto
tipo:
o El valor de una variable de estado continua tenga un cambio discreto gatillado
por un evento discreto.
o Larelacién que gobierna a una variable continua cambie en algun instante de
tiempo gatillado por un evento discreto.
o Que ocurra un evento gatillado por el valor que alcance en algun instante de
tiempo una variable de estado continua.
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e Simulacion deterministica: Modelacion de un sistema por medio de una
representacién en el cual los cambios en los valores de sus variables de estado estén
determinados por las condiciones iniciales del mismo (por ejemplo un sistema de
ecuaciones diferenciales).

e Simulacion estocastica: Modelacidon de un sistema por medio de una representacion
en el cual existen componentes descritos en términos probabilisticos, o donde existe
incertidumbre en la entrada o en el proceso mismo del sistema (por ejemplo un
sistema de colas en un banco).

e Simulacion estatica: Modelacién de un sistema por medio de una representacion en el
cual el tiempo no juega ningun rol en el sistema (por ejemplo una simulacion de
Montecarlo).

e Simulacion dindmica: Modelacidén de un sistema por medio de una representacion en
el cual el sistema evoluciona a medida que el tiempo pasa.

e Simulacion con orientacidon hacia los eventos: Modelaje con un enfoque hacia los
eventos, en el cual la légica del modelo gira alrededor de los eventos que ocurren
instante a instante, registrando el estado de todos los eventos, entidades, atributos y
variables del modelo en todo momento.

e Simulacién con orientacién hacia los procesos: Modelaje con un enfoque de procesos,
en el cual la légica del modelo gira alrededor de los procesos que deben seguir las
entidades. Es cierta forma, es un modelaje basado en un esquema de flujo grama de
procesos, el cual se hace es un seguimiento a la entidad a través de la secuencia de
procesos que debe seguir.

4.2 Principales paradigmas de modelamiento de simulaciones

Existen diversos tipos de paradigmas al momento de realizar simulaciones [40].
Los principales son:

e Eventos discretos (Discrete Events o DE): Inventado por Geoffrey Gordon en 1960s. El
enfoque de su modelamiento estd basado en el concepto de entidades y recursos,
diagramados por graficos de bloques que describen el flujo de entidades y el
intercambio de recursos.

Las entidades representan personas, documentos, mensajes, vehiculos, etc... que viajan
a través del diagrama de flujo donde pueden quedar en colas de espera, ser retrasados,
procesados, usar y liberar recursos, ser separadas o combinadas, etc...

Su enfoque es usado mayormente para decisiones tacticas y operacionales por el nivel
de detalle que abarca.
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Arrival Service
Resﬂurce / L
e . . Delay Exit

llustracién 5. Ejemplo de un diagrama de flujo de un modelo de simulacién de eventos discretos de un sistema de
servicio [40]

e Basada en Agentes (Agent Based o AB): La idea se desarrolld6 como un concepto
relativamente simple en la década de 1940, pero no se generalizd hasta la década de
1990.

A este paradigma de modelamiento se le clasifica como descentralizado debido a que
no esta clasificado netamente ni como discreto ni como continuo. Lo que se modelo
aqui es el comportamiento de cada agente y como interactia con los demds agentes
dentro de la simulacidn, siguiendo sus reglas de comportamiento.
Su enfoque es utilizado tanto en decisiones estratégicas como también en decisiones
tacticas y operacionales.
Agent Behavior Agents Interacting Directly and Indirectly Environment
" [statechar(] 5

Child

A J

Dating |

llustracion 6. Ejemplo de una simulacion basada en agentes sobre la dinamica de poblacién de un pais [40]

e Dinamica de Sistemas (System Dynamics o SD): Desarrollado por el ingeniero eléctrico
Jay W. Forrester en la década de 1950s. El denomind esta herramienta como “el
estudio de retroalimentacion de informacion de caracteristicas de la actividad
industrial para mostrar como la estructura organizacional, amplificacion (en politicas), y
tiempos de espera (en decisiones y acciones) interactian para influenciar el éxito de
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una empresa”. En SD los procesos estan representados en términos de stocks, en flujos
entre esos stocks e informacién que determinan los valores de estos flujos. SD abstrae
los eventos simples y toma una vista agregada concentrandose en las politicas.

Los diagramas de flujos de este tipo de simulacidn se representan mediante bucles de
retroalimentacion.

Matematicamente, un modelo de SD es un sistema de ecuaciones diferenciales que
permiten obtener informaciéon agregada de los stocks, pero que impiden obtener
informacién de cada item dentro de cada stock ya que se vuelven indistinguibles. Es
por eso que este paradigma de simulacién se usa para decisiones de nivel estratégico.

[stock] Adoption fstock]
Rate
- [floww]
me Iem]d E P Adopters
+h+
@)‘ @ Total
Adoption Adoption * Population
+ from

from -
Advertising @5} Word of Mouth ""ﬂ"/ Adoption
+\\ + + w___~ Fraction
Advertising \
Contact

Effectiveness Rate

llustracidn 7. Ejemplo de una simulacién de Dinamica de Sistemas sobre la adopcion de un producto de parte de

los clientes [40]

Sistemas Dinamicos (Dynamic Systems o DS): Es el antecesor de SD. Es usado en
diversas areas de ingenieria para el disefio de procesos.

Su modelo matemadtico consiste en un nimero de variables de estado y ecuaciones
diferenciales algebraicas de varias formas de estas variables. A diferencia de SD, las
variables integradas tienen un directo significado fisico.

Por el nivel de complejidad de sus técnicas se utiliza mas en decisiones operacionales
(ya que se usa su enfoque para el disefio en problemas de ingenieria).
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llustracion 8. Ejemplo de una simulacion de Sistemas Dinamicos sobre el rebotar de una pelota [40]

A continuacién se muestra un diagrama de paradigmas de simulacion versus la escala de nivel
de abstraccién, y ademas un diagrama que muestra tipos de software usados para cada
paradigma de simulacién.

High Abstraction § Yl T L.
Less Details !
Macro Level / k| .
- Agent Based | | | System Dynamics (SD)
Strategic Level (AB) | + Levels (aggregates)
= Active ohjects | » Stock-and-Flow diagrams
» Tndividusl ! | » Feedback loops )
. — behavior rules i
M'd-dle “Discrete » Direct or indirect | |
Abstraction Event” (DE) interaction i
Medium Details « Entities (passive » Environment :
Meso Level objects) models :
Tactical Level = Flowcharts andor :
fransport :
networks e . -~
» Resources Dynamic Systems (DS)
Low Abstraction \_ Y, * Physical state variables
More Details \ / Sl E;’]‘j‘lfl"r .
Micro Level | Aleebmic-differential equations
Opemtional Mainly discrete < ' - Mainly continuous
IV B Individual objects, exact sizes, distances, velocities, timings, ...

llustracién 9. Diagrama de paradigmas de simulacion con respecto a su nivel de abstraccion [40]
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Anylogic™ — Mult-Paradigm Simulation Tool

SD DE AB DS

> T £

VenSim™ Arena™ MATLAB™
Powersim™ Extend™ VisSim™
iThink™ SimProcess™ LabView™
ModelMaker™ AutoMod™ Easy 5™

PROMODEL™

Enterprise

Dynamics™
FlexSim™
eMPlant™

llustracion 10. Herramientas utilizadas para cada tipo de paradigma de simulacion [40]

4.3. Etapas para el desarrollo de un modelo de simulacion

Las etapas para desarrollar un modelo de simulacién son [16]:

e Formular el problema: Consiste en estudiar el contexto del problema, definir medidas
de efectividad, establecer objetivos especificos a solucionar y definir el sistema que se
va a modelar.

e Recolectar los datos y definir el modelo: Consiste en definir todas las variables que se
consideraran para construir el modelo, sus relaciones légicas y los diagramas de flujo
que describan en forma completa el modelo.

e Validacion del modelo conceptual: Consiste en validar el modelo conceptual con el
cliente para ver si hay algo importante que no se esté tomando en cuenta y corregirlo,
ademas de obtener la aprobacién del cliente para continuar con el proyecto.

e Programaciéon del modelo: Consiste en definir el lenguaje a utilizar para programar la
simulacidn del modelo y obtener resultados en funcion de las unidades de medidas de
efectividad establecidas anteriormente.

e Validar el programa de simulacidon: Consiste en verificar que el modelo simulado
cumple con los requisitos de diseio para los cuales se elabord.

Después de esto se valida el modelo con el cliente para comprobar que los resultados
de la simulacidn reflejan la realidad.
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Disefo, realizacion y analisis de experimentos de simulacion: Consiste en evaluar
posibles estrategias para solucionar el problema definido anteriormente y evaluar el
impacto de estas alternativas para decidir cual de ellas es la mejor solucién.
Documentar y resumir los resultados de simulacion: Consiste en documentar el
proyecto de simulacién (tanto los aspectos técnicos como los resultados) para entregar
un informe final al cliente. A veces se entrega también un manual de uso en caso de
que el cliente necesite interactuar con el programa de simulacidon para seguir
utilizdndolo a futuro.
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Capitulo 5

5 Modelamiento del problema

Para modelar el problema (descrito en el capitulo 1) se debe realizar un levantamiento de
informacidn del proceso a modelar, y luego se deben conocer los distintos enfoques existentes
en la literatura para poder decidir como modelar el problema.

5.1. Levantamiento de informacion

En esta etapa se debe entender cédmo funciona el proceso penal para poder definir
responsabilidades, y saber con qué informacidén se cuenta para realizar este estudio.

5.1.1. Descripcion del proceso penal

En la ilustracion 11 se aprecia un resumen del proceso penal dentro de todo el territorio
nacional.

Entrada al Sistema Juido Sentencia y Sandién Cumplimiento

Chile

Carabineros de

Policia de
Investiaaciones.

Proceso Simplificado

Tribunales

Gendarmeria de Chile

llustracién 11. Resumen del proceso penal en base a opiniones de miembros de CEAMOS, de Gendarmeria de
Chile y de conocimientos propios
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En funcién del diagrama de flujo mostrado se definen las responsabilidades de las entidades

institucionales que participan de este proceso:

Carabineros de Chile: Responsables de capturar a quienes infringen la ley>.

Juzgados: Responsables de llevar a cabo el juicio correspondiente y de dictar la
sentencia.

Gendarmeria de Chile: Responsables de que aquellos que fueron sentenciados a
cumplir condena dentro de un centro penitenciario efectivamente la cumplan.

Analizando el momento de ocurrencia de cada etapa se ve:

Entre el delito y la captura es un tiempo aleatorio pero que mientras no sea capturado
el individuo no entra a este sistema.

El tiempo que dura el juicio hasta que se dicte la sentencia es un tiempo aleatorio que
no se sabe cuanto durara porque depende de cada tipo de delito, de las evidencias,
apelaciones al juicio, etc...

El tiempo de cumplimiento de beneficios es aleatorio con un maximo determinado, ya
gue depende de que se cumpla la orden dictada o de lo contrario se vuelve a juicio.

El tiempo de prision es aleatorio porque depende de la sentencia que se dicte. Pero es
un tiempo que es determinado para cada sentencia dictada, o que puede ser acortado
por adquirir ciertos beneficios (como libertad condicional por ejemplo).

Dado que se busca medir la poblacion penal de la region metropolitana se debe considerar el

traslado de internos entre unidades penales de distintas regiones, ya sea por solicitud del

interno o por decisién de un juez.

Otro detalle importante es que un sujeto puede estar en prisidn en calidad de Imputado o en

calidad de Condenado.

Definicion 5.1 (Imputado): Se define Imputado a la persona sujeta a la reforma procesal penal,

que estd recluida en un establecimiento de Gendarmeria a la que se le ha abierto proceso [17].

Definicién 5.2 (Condenado): Se define Condenado a aquella persona recluida bajo la custodia

de Gendarmeria de Chile, la cual cumple la condena que ha dispuesto el Tribunal, en el

subsistema cerrado y semiabierto [17].

* Se considerd solo a Carabineros de Chile y no a Policia de Investigaciones para simplificar, dado que en
proporcion Carabineros de Chile realizan mas detenciones ( 449.331 [8] vs 93.077 [35] durante el afio

2013).
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5.1.2. Fuentes de informacion utilizada

La informacién para el desarrollo de esta tesis se obtuvo a través de 3 fuentes: Informacidn
obtenida por convenio de traspaso de informacidn entre el Centro de Analisis y Modelamiento
en Seguridad (CEAMOS) y Gendarmeria de Chile, solicitud de informacién a Carabineros de
Chile mediante ley de transparencia, y a través de preguntas a funcionarios de Carabineros de
Chile apelando a su juicio de expertos.

El detalle del origen de datos para cada variable del modelo se detallara en el anexo A.

5.2. Estado del arte

Para poder estimar la cantidad de presos se han llevado a cabo diversos estudios desde
distintos enfoques, como modelos econométricos y/o estadisticos y también modelos de
simulacion.

En el dmbito de la econometria, se puede observar un ejemplo [32] de la utilizacién de una
serie de tiempo ARIMA que se empled en México para predecir la poblacién penal a futuro, no
obstante, este método no busca reflejar ninguna variable explicativa para la cantidad de la
poblacién penal.

Si bien al momento de encontrar variables explicativas para la proyeccién de la poblaciéon
penal, existe una correlacidon de ésta con variables sociodemograficas como por ejemplo la
complejidad de las ciudades (porcentaje de poblacidn urbana versus nimero de denuncias), el
mercado laboral, la edad de los delincuentes y la educacién [15, 24, 27]. Para predecir el
tamafio de la poblacién penal lo que mas se suele realizar es una estimacién del nimero de
detenidos que ingresan a un centro penitenciario adulto dentro de un periodo determinado de
tiempo y la cantidad de internos que ya se encontraban cumpliendo condena, y que
continuaran realizandolo durante un periodo de tiempo futuro.

Un trabajo realizado por David Jacobs y Robald E. Helms [20] muestra una mezcla de
predicciones mediante series de tiempo y variables explicativas al predecir la diferencia de
ingresos entre periodos en funcidn de la diferencia entre periodos de las variables explicativas
sociodemograficas (personas nacidas fuera del matrimonio, variables politicas, etc.) y a la vez
prediciendo el valor de las variables en funcion de series de tiempo.

Si bien esto mostré que la media mévil del porcentaje de personas nacidas fuera del
matrimonio que tienen entre 17 y 21 afios es una variable explicativa de gran impacto, muestra
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que las variables politicas elegidas no eran las mas relevantes al momento de elegirlas para el
modelo explicativo. Sin embargo lo bueno de este estudio es que permite una metodologia
para poder estimar los impactos de propuestas politicas a través del tiempo en las tasas de
ingresos a las carceles.

Uno de estos estudios, realizado por Arnold Barnett [4], predice la poblacién penal mediante
procesos de Poisson, donde analiza la probabilidad de que un individuo esté cumpliendo
condena a una edad determinada, lo que le permitiria analizar la probabilidad de que éste
pueda ser condenado. Segun lo sefialado, la tasa de encarcelamiento depende de la edad de la
persona, y la probabilidad de que el sujeto se encuentre libre y activo a esa edad. Por lo mismo
es que estudia el periodo de actividad delictual. Este modelo trabaja con toda la poblacién
penal de forma agrupada, en vez de llevar a cabo una clasificacidn, y algo positivo que tiene es
gue permite anticipar cuantitativamente los cambios en la proyeccion de internos al ocurrir un
cambio politico o de actuar por parte de la policia, como también permite ajustar los
pardmetros dados los cambios en el tamafio y en la distribucién de la edad de la poblacidn, los
cambios en las sentencias impuestas en los condenados y los cambios en la probabilidad de
cometer un crimen. Pero por el contrario no permite determinar cdmo varian los niveles de
crimenes (por tipo de delito por ejemplo) como tampoco permite medir el impacto del efecto
de la incapacidad de encarcelamiento, por lo que no permite enfocar donde seria mejor
realizar cambios en estas areas.

Otros estudios se enfocan en el tiempo de reincidencia como el modelo de John MaclLeod [26].
Entre estos también podemos encontrar el trabajo de Joanna R. Baker y Pamela K. Lattimore
[3] en donde se muestra un modelo de flujo recursivo que separa la poblacién en aquellos que
no tienen antecedentes penales y aquellos que ya han cumplido condena al menos una vez.
Este modelo pone énfasis en el periodo de reincidencia de aquellos que ya han cumplido
condena anteriormente y en la desagregacién de la informacion por edad y por raza. La
limitacion de los resultados obtenidos se situa principalmente en la restriccion de la capacidad
de presos, en tanto el nivel de hacinamiento favorecia la generacién de cambios,
modificdndose de ésta forma los tiempos de condena, generando un impacto en el flujo
recursivo.

Finalmente, resulta relevante destacar el trabajo realizado por Richard McDowall [29] quien
aplicé un modelo ciclico de simulaciéon de dindmica de sistemas, en el cual simula el “indice de
hacinamiento de las carceles del Reino Unido” en funcién de la poblacion penal, la capacidad
de las carceles, la reincidencia, la rehabilitacién y el punitivo Judicial. No obstante lo anterior,
no considera la disuasidn de los criminales, los cambios policiales, la experiencia del oficial de
libertad condicional, multas y castigos alternativos, la culpabilidad o inocencia del condenado y
los cambios en las tasas de reincidencia de acuerdo al tiempo del Gltimo egreso a una carcel.
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Esta tesis se diferencia de estos estudios principalmente a que se mezclara la mineria de datos
con la simulacién para realizar predicciones y a que considera la opcién de traslados de
internos entre las regiones de Chile.

5.3. Factores considerados para el modelamiento del problema

Habiéndose estudiado el estado del arte, se mostrardn los siguientes factores considerados
para realizar este estudio.

5.3.1. Ingresos por aprehensiones

Como se indicé en el estudio realizado por Marianov, V. [27], las cifras de aprehendidos
mensuales estan muy correlacionados con las cifras de ingresos mensuales a las carceles. Pero
existen dos categorias de personas que ingresan al ser aprehendidos: Aquellos que no poseen
antecedentes penales (o “primerizos”) y aquellos que reinciden (reincidentes).

Se sabe que para ambos casos existe un periodo de juicio que no se sabe a ciencia cierta cuanto
durara. Lo que si se puede comparar es la proporcién de detenidos efectivos que ingresan a un
centro penitenciario cerrado de la regidn metropolitana en un periodo “t” que corresponde a
cada tipo de categoria de personas detenida.

A continuacidn se describira cdmo se modelaran las dos categorias descritas.

5.3.1.1. Reincidentes
Una de las hipétesis a evaluar en esta tesis es estudiar si aislar a los reincidentes de aquellos

gue no poseen antecedentes penales mejora la prediccién de la poblacidén penal.

Barnett [4] modeld los ingresos de agentes con antecedentes penales de la siguiente forma:

At) = ]g,ot (a)FA(a)l (a)da (5.1)
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Donde:

e J(t)=Ingresos de reincidentes a la cércel en el periodo t

e p,(a)=ladensidad de edad especifica “a” de los criminales

e FA(a) = Probabilidad de que el criminal esté libre y activo a la edad de categoria “a”

¢ R(a) = Probabilidad de que un criminal de edad “a” que esta libre y activo reincida
dentro de un periodo de tiempo

h = Edad minima de los delincuentes.

Dado que el modelo trabajarad con la poblacion que ya esta en libertad y activa, y suponiendo
gue el criminal termina su carrera delictual cuando muere, entonces: sea

0, (@) = p, (2)FA(a), se puede calcular el valor esperado de reincidencia en el nuevo modelo

de la siguiente forma:
E, (Reincidencia) = 4, = T o, (@)R(a)da (5.2)
h
Tomando el supuesto de que R(a) =R Vae [C,oo[ guedaria entonces:
E, (Reincidencia) = 4, = Tpt (a)R(a)da = Tpt (a)-R-da= R]ﬁ2 p.(@Q)da=R-PA (5.3)
h h h

Siendo PA, = Poblacién total de criminales que estdn libres en el periodo t.

A la vez se define /q’a,t = p:(a) -R(@), sea Ael conjunto de rangos de edad a evaluar tal que

sea un conjunto discreto, entonces podemos definir:

E,(Reincidencia) =) 1,, =>_ p; (a)-R(a) (5.4)

acA acA

Si fuera el caso de que A ={a}entonces:

E,(Reincidencia) = > A,, = p;(a)-R(a) = PA -R (5.5)

acA

Este caso seria si se considerara una sola categoria en que las personas tuvieran 18 afios o mas.
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5.3.1.2. Aprehendidos mayores de edad sin antecedentes penales

Es conocido el hecho de que cada vez mads son las personas que son detenidas. Esto se puede
apreciar al revisar las cifras que entrega Carabineros de Chile a través de su pagina de internet

[7], como también en el siguiente grafico:

Aprehendidos mayores de edad de la
region metropolitana

12000
10000

8000

6000 )

‘ == Aprehendidos mayores
de edad de la regién
metropolitana

4000

2000

ene-05
ago-05
mar-06
oct-06 7
may-07
dic-07
jul-08
feb-09 -
sep-09
abr-10
nov-10
jun-11 7

llustracién 12. Grafico de aprehendidos mayores de edad agrupados a nivel mensual

Es por esto que se decide modelar el ingreso de “primerizos” como una serie de tiempo no

estacionaria.

Debido a la limitacidn de la informacidn obtenida de la base de datos de Carabineros de Chile,
no se pudo conseguir las estadisticas de aprehendidos mayores de edad sin antecedentes
penales (ni siquiera por ley de transparencia). Por lo que se modela la variable de aprehendidos
mayores de edad sin antecedentes penales de la siguiente forma:

. Sa’t = Numero de aprehendidos mayores de edad sin antecedentes penales dentro de

la regién metropolitana perteneciente al rango de edad “a” en el periodo t.

® 7, = Porcentaje de aprehendidos mayores de edad dentro de la region metropolitana

qgue no posee antecedentes penales del rango de edad “a” en el periodo de tiempo t.

e AME,  =Nimero de aprehendidos mayores de edad dentro de la region

metropolitana pertenecientes al rango de edad “a” en el periodo de tiempo t.
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Por lo tanto tendriamos:

Sa,t = AMEa,t *Vat (5.6)

Sea S, = Cantidad de aprehendidos sin antecedentes penales en el periodo t, entonces:

St = Z Sa,t = Z AMEa,t “Vat (5.7)

acA acA

De nuevo si asumimos el conjunto “a” como el conjunto de los mayores de edad, entonces:

S, = AME, - 7, (5.8)

Debido a que S, es una variable con tendencia al crecimiento es que se propone obtener sus

valores futuros mediante una prediccidon de serie de tiempo usando técnicas de mineria de
datos.

5.3.1.3. Total ingresos por aprehensiones de Carabineros de Chile

Sea «, la proporcion de ingreso de los aprehendidos mayores de edad sin antecedentes penales

a un centro penitenciario cerrado de la regién metropolitana en el periodo t.
Sea Ingresos, =Ingresos de delincuentes a un centro penitenciario cerrado en el periodo “t”.
Entonces:

Ingresos, =S, - &, + 4, (5.9)

5.3.2. Traslados de internos entre regiones

Los internos pueden ser trasladados de un centro penitenciario a algin otro destino
(tribunales, hospitales, otros centros penitenciarios, etc.) y viceversa. Ademas estos traslados
pueden ser a otras regiones del pais, y dado el enfoque regional de este estudio seran este tipo
de traslados los considerados.
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Por lo cual tenemos cuatro nuevas variables:

e Ingresos de Imputados por traslados desde otras regiones
e Egresos de Imputados por traslados hacia otras regiones

e Ingresos de Condenados por traslados desde otras regiones
e Egresos de Condenados por traslados hacia otras regiones

5.3.3. Escenarios y tipos de simulaciones a evaluar

Con el fin de responder unas de las hipdtesis se consideraran 3 tipos de simulaciones y 2
escenarios en cada uno de ellos.

Los tipos de simulaciones a evaluar seran los siguientes:

e Simulaciéon de dindmica de sistemas en el software Vensim, usando el valor medio de
cada variable.

e Simulacion de dindmica de sistemas en el software Vensim, ajustando las distribuciones
de cada variable como una distribucién Normal aleatoria (debido a las limitaciones de
ese software).

e Simulacion de eventos discretos en el software Arena, manteniendo el formato de
simulacidn de flujo.
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Y los escenarios a evaluar son los siguientes:

e Considerando la reincidencia

3
taza ExT
= DSAD xT Condenados Condenados
Condenados taza IxT
phy Ant mﬂﬂl es oy = e Condenados
es
I3 Reincidencia de IxT Condenados
Condenados
condenados
e - Muerts
b Condznados
tasa egreso
5 taza muerte
condenados ‘
¥ \ tasa Cambio ds condenados
__ estado
e
Poblacion libre con tasa reincidencia condanados Condenados DI Cambio de estado
antecedentss penales X
]
B tasa IxT
Egreso ipputados /lmpulados
‘ tasa egreso
\ imputados
i L
Reincidencia de IxT Imputados tasa muerte
1IN imputados Imputades imputados
Delta 1
X i DSAP L P Muerte Imputados
X putados
IHERT Imputados tasa ExT
taza Delta 1 [mputados

Delta 2

.

taza Delta 2

llustracion 13. Diagrama del modelo de simulacién considerando la reincidencia
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Sin considerar la reincidencia (considerar a todos los individuos de igual forma).

L.
tasa ExT
%1 Condenados Condenados
taza IxT
Ingreso Condenados
Ccmd‘;rrwdos N IxT Condenados
o Fiy Lo Condenados
Muerte
Condenados
taza egreso
= tasa muerte
condenados ‘
taza Cambio de condenados
| estade
- Epgreso /
Condenados  [3ICambio de estado
et 7 ff——ﬂh tasa IxT
Egreso igputades Imputados
tasa egreso
imputados
= - IxT Imputad
= o putacos tasa muerte
Ingreso Imputados Imputados imputados
3 - AN
Delt;\‘\——— Muerte Imputados
ol [iExT Imputados tasa ExT
taza Delta 1 tasa Delta 2 P Imputados
ik Delta2

llustracion 14. Diagrama del modelo de simulacidn sin considerar la reincidencia

5.4.

Modelo de prediccion de la poblacién penal

A continuacidn se detalla el modelo de prediccién de la poblacidén penal.

5.4.1. Variables aleatorias

Se definen:

ITC,,

Ingresos por traslado de condenados de rango de edad “a” a centros

penitenciarios cerrados de la regién metropolitana en el periodo “t”

ITI,,

Ingresos por traslado de imputados de rango de edad

o“_n

a

penitenciarios cerrados de la regién metropolitana en el periodo “t”
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ETC,, = Egresos por traslado de condenados de rango de edad “a” de centros

penitenciarios cerrados de la regién metropolitana en el periodo “t”

e ETI,, = Egresos por traslado de imputados de rango de edad “a” de centros

penitenciarios cerrados de la regién metropolitana en el periodo “t”
e CE,, =Cantidad de internos que cambian su estado de imputado a condenado de

rango de edad “a” en centros penitenciarios cerrados de la regién metropolitana en el
periodo t
e El,, =Egresos de imputados por obtencion de beneficios de rango de edad “a” de un

centro penitenciario cerrado de la regién metropolitana en el periodo “t”
e EC,, =Egresos de condenados de rango de edad “a” de un centro penitenciario

cerrado de la regiéon metropolitana en el periodo “t”
e MI,, =Muertes de imputados de rango de edad “a” en la region metropolitana en el

periodo “t”.

MC,, =Muertes de condenados de rango de edad “a” en la region metropolitana en

el periodo “t”.

Debido a que las variables ITC_.,ETC_.,EC_ ., ETI

a,t? at? a,t? a,t?

El,,,ITl,, poseen una tendencia

a,t?
al crecimiento, por lo que se redefinirdn de forma que dependan de variables aleatorias
estables y que no tengan tendencia al crecimiento o decrecimiento:

ITC,, =C._,-PITC,,

ETC,, =C,_,-PETC_,

EC,, =C,_,-PEC

at

ITl,, =1,_,-PITC_,

ETI,, =1_-PETI,,
e El, =I_-PEl,,
Donde:

e C,_, =Numero de condenados dentro de un centro penitenciario cerrado de rango de

edad “a” dentro de la regién metropolitana en el periodo “t”.
e PITC,, =Proporcion de condenados de rango de edad “a” que ingresan por traslado

en el periodo “t” a un centro penitenciario cerrado de la region metropolitana con
respecto a la cantidad de condenados de rango de edad “a” dentro de un centro
penitenciario cerrado de la regién metropolitana en el periodo “t-1”.
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PETC,, = Proporcion de condenados de rango de edad “a” que egresan por traslado

en el periodo “t” a un centro penitenciario cerrado de la regidn metropolitana con
respecto a la cantidad de condenados de rango de edad “a” dentro de un centro
penitenciario cerrado de la regién metropolitana en el periodo “t-1”.

PEC,, = Proporcion de condenados de rango de edad “a” que egresan en el periodo

“t” a un centro penitenciario cerrado de la regidn metropolitana con respecto a la
cantidad de condenados de rango de edad “a” dentro de un centro penitenciario
cerrado de la region metropolitana en el periodo “t-1”.

I, =Numero de imputados dentro de un centro penitenciario cerrado de rango de

edad “a” dentro de la regién metropolitana en el periodo “t”.
PITI,, =Proporcion de imputados de rango de edad “a” que ingresan por traslado en

el periodo “t” a un centro penitenciario cerrado de la regidn metropolitana con
respecto a la cantidad de imputados de rango de edad “a” dentro de un centro
penitenciario cerrado de la regién metropolitana en el periodo “t-1”.

PETI,, = Proporcion de imputados de rango de edad “a” que egresan por traslado

en el periodo “t” a un centro penitenciario cerrado de la regién metropolitana con
respecto a la cantidad de imputados de rango de edad “a” dentro de un centro
penitenciario cerrado de la regién metropolitana en el periodo “t-1”.

PEl,, = Proporcion de imputados de rango de edad “a” que egresan en el periodo “t”

a un centro penitenciario cerrado de la region metropolitana con respecto a la cantidad
de imputados de rango de edad “a” dentro de un centro penitenciario cerrado de la
region metropolitana en el periodo “t-1”.

5.4.2. Otros parametros

CRC,, = Cantidad de condenados dentro de un centro penitenciario cerrado de la
region metropolitana que cambia del rango de edad “a” al rango de edad “a+1” en el
periodo “t”. (con a€ A={1,2,3,..}:a< |A| ).

CRI,, = Cantidad de imputados dentro de un centro penitenciario cerrado de la

region metropolitana que cambia del rango de edad “a” al rango de edad “a+1” en el
periodo “t”. (con a€ A={1,2,3,..}:a< |Al ).

CRPA,, = Cantidad de personas con antecedentes penales que se encuentran en
libertad dentro de la regién metropolitana que cambia del rango de edad “a” al rango

de edad “a+1” en el periodo “t”. (con a € A={1,2,3,..}:a< |A| ).
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e 0 =0,+0, =Proporcién imputados que egresan de un centro penitenciario de la
region metropolitana por algin otro motivo que no sea cumplimiento de condena (por
ejemplo falta de pruebas, etc...).

. 51 =Proporcidon imputados que egresan de un centro penitenciario de la region
metropolitana que si tenian antecedentes penales antes y que quedaron en libertad
por alguin otro motivo que no sea cumplimiento de condena (por ejemplo falta de
pruebas, etc...).

. 52 =Proporcién imputados que egresan de un centro penitenciario de la regién
metropolitana que no tenian antecedentes penales antes y que quedaron en libertad
por alguin otro motivo que no sea cumplimiento de condena (por ejemplo falta de
pruebas, etc...).

e @ =Proporcién de ingresos a un centro penitenciario cerrado de la region
metropolitana que ingresan como calidad de condenado en un periodo.

e (@¢=Tasa de mortalidad de la regién metropolitana (En el caso de la regién

metropolitana, la tasa de mortalidad anual promedio entre el afio 2006 y 2010 fue de
un 0.51%, lo cual significaria una tasa mensual de 0.0453%

e [3, =Proporcién de delincuentes sin antecedentes penales que al ser detenidos quedan

con antecedentes penales pero no ingresan de inmediato a un centro penitenciario
cerrado (puede quedar en un centro semiabierto o con una sentencia alternativa como
arresto domiciliario por ejemplo)

5.4.3. Variable no estacionaria a predecir con serie de tiempo

La variable no estacionaria considerada en este modelo es la siguiente:

. AMEa,t = Cantidad de Aprehendidos Mayores de Edad de rango de edad “a” en el

periodo “t” dentro de la regidon metropolitana.
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5.4.4. Modelo de flujo considerando la reincidencia

Habiéndose descrito las variables a ocupar, se detalla a continuacién el modelo de flujo para
predecir la poblacién penal considerando la reincidencia:

Ca,t+1 = Ca,t + (ﬂa,t ta; - AMEa,t 'ya,t) -0
+ITC,, +CE,, —~ETC,, —EC,, —MC,, —~CRC,, +CRC, ,,
vaeA:a<|A
R Ca,t+l = Ca,t + (ﬂ’a,t ta, - AMEa,t : ya,t) -0 a= |A|
+ITC,, +CE,, —-ETC,, —EC,, —MC,, +CRC__,,
| =] .-01-90)+(1,+a -AME_, - -(1-6
N a,t+l a,t ( ) ( a,t t a,t 7a,t) ( ) va c A: a< |Al
+ITI,,~CE,,—ETI, —El,, —MI, —CRI,, +CRI, ,,
o Ia,t+1: Ia,t'(1_5)+(;{“a,t+at'AMEa,t'7a,t)'(1_9) a_|Al
+ITl,, -CE,, —ETIl,, —El, —MI_ +CRI__,,
PAa,t+1 = PAa,t '(1_¢) _ﬂ“a,t + ECa,t + Ela,t + Ia,t '51 _CRPAa,t Vac A a< |AI
+CRPA__, +8,-AME, - 7,,
PAat+1 = PAat .(1_¢)_ﬂ‘at + ECat + Elat + Iat '51+CRPAa71t |Al
[ ] ' ' ' ' ' ' ' a =
+ﬂt ’ AMEa,t “Vat
e C = an,t
acA
e | =Z|a,t (5.10)
acA

Para esta tesis se trabajara con una sola categoria de edad, por lo que el modelo (5.10)
gueda reducido al siguiente modelo de ecuaciones:

e C., =C,+(4 +a,-AME, -3,)-0+ITC, +CE, —ETC, — EC, - MC,
e =1 -01-8)+(4 +a,-AME, -y,)-(1—6)+ITl, —CE, —ETI, —El, —=MI,
e PA,=PA-(1—-§)— 4 +EC, +El +1,-8 + - AVE, -7, (5.11)
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5.4.5. Modelo de flujo sin considerar la reincidencia

Dado que no se considera reincidencia en este modelo, todos los ingresos seran con respecto a
la cantidad de detenidos en cada mes.

Para esto se define una nueva variable:

* 177,, = Porcentaje de aprehendidos mayores de edad dentro de la region metropolitana

del rango de edad “a” en el periodo de tiempo “t” que efectivamente ingresaran a un
centro penitenciario adulto.

Con esto se define el nuevo modelo de flujo de prediccién de la poblacién penal sin considerar
la reincidencia.

Cat+l = Cat + AMEat “Mat -0
. ’ ’ s vaeA:a<|A
+1TC,  +CE,, — ETC,, — EC,, - MC,, —~CRC,, + CRC, ,

C =C, +AME, -7, -0

a,t+1
° a=
+ ITCa,t + Cant — ETCa’t — ECa,t — MCayt + CRCEH’t |AI
[ =1_.-(1-06)+ AME_, - -(1-6
. atsl = lat ( ) at Ma ( ) Vac A a< |AI
+ITI,,~CE,,—ETI,, —El_,—MI,, —CRI, +CRI, ,,
Iat+1:Iat'(l_5)+AMEat'nat'(l_e) |Al
° ' ' ' ' a=
+ITl,, -CE,, —ETIl,, —El,, —MI_ +CRI__,,
e C = an,t
acA
e | =Z|a,t (5.12)
acA

Para esta tesis se trabajara con una sola categoria de edad, por lo que el modelo (5.12)
gueda reducido al siguiente modelo de ecuaciones:

e C.,=C, +AME, 7,-0+ITC, +CE,—ETC, — EC, - MC,
., =1,-(1—5)+ AME, -7, - (1— 0) + ITl, —CE, — ETI, —El, — MI, (5.13)
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Capitulo 6

6

En este

Calculo de valores de los componentes del modelo predictivo y
sus resultados

capitulo se detallara como se calcularon los valores de cada componente del modelo

detallado en el capitulo anterior.

6.1.

Calculo del valor de los parametros

A continuacidn se muestra como se realizé este paso para cada parametro.

Proporcion imputados que egresan de un centro penitenciario de la regién
metropolitana por algun otro motivo que no sea cumplimiento de condena (por
ejemplo falta de pruebas, etc...) (0 ): Se calculd su valor usando la informacidén de la
base de datos obtenida de Gendarmeria de Chile mediante el convenio de traspaso de
informacion. Su valor corresponde a ¢ = 0,035.

Proporcion imputados que egresan de un centro penitenciario de la region
metropolitana que si tenian antecedentes penales antes y que quedaron en libertad
por alglin otro motivo que no sea cumplimiento de condena (por ejemplo falta de

pruebas, etc...) (51): Se calculd su valor usando la informacion de la base de datos
obtenida de Gendarmeria de Chile mediante el convenio de traspaso de informacion, y
también calibrando manualmente junto al pardmetro 52. Su valor corresponde a
5,=0,03.

Proporcion imputados que egresan de un centro penitenciario de la region

metropolitana que no tenian antecedentes penales antes y que quedaron en libertad
por algliin otro motivo que no sea cumplimiento de condena (por ejemplo falta de

pruebas, etc...) (52): Se calculd su valor usando la informacién de la base de datos
obtenida de Gendarmeria de Chile mediante el convenio de traspaso de informacion, y

también calibrando manualmente junto al parametro 51. Su valor corresponde a

5, =0,005.
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Proporcion de ingresos a un centro penitenciario cerrado de la region metropolitana
que ingresan como calidad de condenado en un periodo (@): Se calculé su valor
usando la informacion de la base de datos obtenida de Gendarmeria de Chile mediante
el convenio de traspaso de informacién. Su valor corresponde al promedio del valor
mensual de la variable durante el afio 2011, el cual esiguala & =0,6 .

Tasa de mortalidad de la regiéon metropolitana (¢): En el caso de la region
metropolitana, la tasa de mortalidad anual promedio entre el afio 2006 y 2010 fue de
un 0.51% (obtenida del Instituto Nacional de Estadisticas o INE), lo cual significaria una
tasa mensual de 0.0453%

Proporcion de delincuentes sin antecedentes penales que al ser detenidos quedan
con antecedentes penales pero no ingresan a un centro penitenciario cerrado ( 3, ):
Su valor se obtuvo realizando consultas a funcionarios de Carabineros de Chile en la
calle debido a que no se pudo conseguir esa informacién mediante ley de
transparencia. Se usara un valor promedio que sea constante, el cual serd

B =£=04.

Porcentaje de aprehendidos mayores de edad de la region metropolitana en el
periodo de tiempo t que no posee antecedentes penales (7,): Su valor se obtuvo
realizando consultas a funcionarios de Carabineros de Chile en la calle debido a que no
se pudo conseguir esa informacidn mediante ley de transparencia. Se usara un valor
promedio que sea constante, el cual sera y, =y = 01.

Proporcion de ingreso de los aprehendidos mayores de edad sin antecedentes
penales a un centro penitenciario cerrado de la region metropolitana en el periodo t
(¢, ): Su valor se obtuvo realizando consultas a funcionarios de Carabineros de Chile en
la calle debido a que no se pudo conseguir esa informacién mediante ley de
transparencia. Se usard un valor promedio que sea constante, el cual sera
o, =a=0.2.

Cantidad de Condenados dentro de un centro penitenciario cerrado de la region
metropolitana en el mes de Diciembre del afio 2010 (C, ): Se calculé su valor usando
la informacidn de la base de datos obtenida de Gendarmeria de Chile mediante el
convenio de traspaso de informacién. Su valor es de 16.272 Condenados.

Cantidad de Imputados dentro de un centro penitenciario cerrado de la region
metropolitana en el mes de Diciembre del afio 2010 ( |): Se calculé su valor usando la

informacion de la base de datos obtenida de Gendarmeria de Chile mediante el
convenio de traspaso de informacién. Su valor es de 4.936 Imputados.
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e Cantidad de personas que estan en libertad en la region metropolitana y que tienen
antecedentes penales en el mes de Diciembre del afio 2010 ( PA,): Se calculd su valor
usando la informacion de la base de datos obtenida de Gendarmeria de Chile mediante
el convenio de traspaso de informacién. Su valor es de 400.000 Condenados.

e Probabilidad de que un criminal de edad “a” que esta libre y activo reincida dentro de
un periodo de tiempo (R ): Su valor se calculé calibrando el flujo de ingresos a las
carceles de la regidn metropolitana para que fuera de la misma magnitud que lo
ocurrido en el afio 2011. Su valores R =0,0016.

6.2. Calculo de las distribuciones aleatorias de las variables estacionarias

Para cada variable aleatoria se obtuvo la distribucién probabilistica mediante la siguiente
metodologia:

e Determinar visualmente un momento en el cual se vuelva estable el registro de la
variable.

e Limpiar los outliers que sean mayor o menor a 2 desviaciones estandares de la media.

e Obtener la distribucidn de variables aleatorias mediante la herramienta Input Analyzer
(que realiza test Chi-Cuadrado y test Kolmogorov-Smirnov).

Dado el periodo de adaptacién de la reforma penal del afio 2005 (partié en las regiones de los
extremos del pais y se fue implementando hacia el centro hasta llegar a la regién
metropolitana) se decidid considerar los datos en lo posible a partir del afio 2007 en adelante
siempre y cuando se vean con una tendencia estable.

La obtencion de la distribucién aleatoria para cada variable se detalla en el anexo B.
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Capitulo 7

7 Prediccion de la serie de tiempo de la variable Aprehendidos
Mayores de Edad

A continuaciéon se detallara el proceso de prediccion de la serie de tiempo de la variable no
estacionaria Aprehendidos Mayores de edad.

7.1. Determinacion de variables historicas

Dado que se cuentan con datos desde Enero del aio 2005 hasta Diciembre del afio 2010 se
prepararon dos sets de conjuntos de posibles variables histoéricas explicativas.

Sea:

e X :La cantidad de aprehendidos mayores de edad de la regiéon metropolitana en el
mes t.

e D, =x —X_, :La diferencia de aprehendidos mayores de edad de la region
metropolitana entre el mes ty el mes t-1.

e 7, :Una variable dummy tal que vale 1 si el mes t corresponde a i (con i = {Enero,

Febrero,..., Diciembre}) y cero si no.

Con esto se definen los dos sets de conjuntos de posibles variables histéricas explicativas:

o X =f(X 15X 24X 360 D12 Di_oas Dt—36’TEnero,tTFebrero,t""’TNoviembret’TDiciembre,t)

* Xt = f (Xt—127 Xt—24’ Dt—12’ Dt—24’ 7'-Enero,t?’-Febrero,t e 7'-Noviembret ’ 7'-Diciembre,t)

Ahora para determinar cuales seran las variables histdricas explicativas a utilizar para predecir
la serie de tiempo se ordenaron de mayor a menor con respecto al peso por correlacién para
cada set de conjuntos usando el softwarte RapidMiner, luego se determind un valor de corte
en funcién de los pesos de correlacién para reducir el conjunto de variables con tal de que
qguedaran las mas significativas, y finalmente se crearon conjuntos de variables definidos por
orden de pesos de correlacién tal que generara un set distinto de variables quitando la variable

de menor peso por correlacién. Es decir: Sea Ael vector de variables histéricas explicativas
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ordenadas de mayor a menor peso por correlacién, y A el la variable ubicada en la posicion k

del vector A, entonces se define A" :={A :1<k <n}.

Para el primer set se obtuvieron los siguientes resultados:

Xt—12 1

X 24 0,988904789
X 36 0,936198851
Teeprerot  |0,878565675
D, s 0,483536154
D, 0,470985285
D s, 0,469340983
Tenerot 0,408467336
T pgostot 0,346990565
Tpiciembret  |0,203740126
Thayot 0,135446313
Tocubret  [0,133410454
T juniot 0,132299985
TNoviembret  [0-119344519
T poril,t 0,085845386
T juliot 0,081033355
Tseptiombret  |0,058854831
TMarzot 0

Tabla 2. Variables histdricas explicativas ordenadas de mayor a menor peso por correlacion para el set de datos

considerando valores de hace 36 meses atras

Para este set de variables se determiné un valor de corte de peso de correlacion igual a 0,4. Es

decir, que solo se conservaran las variables que posean un peso de correlacion mayor o igual a

0,4.

Por lo tanto el conjunto

{Xt—121 Xt—24’ Xt—36’ TFebrero,t’

D

t1-36?

de variables a considerar

D,

12 Dy_o4 TEnero,t}
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Para el segundo set de datos se obtuvieron los siguientes resultados:

XI—12 1
Xy 0,911708096

Trebrerot 0,735396157

TEnero,t 0,402509434

Tpgostot |0,39526333
D, 1, 0,384659829

D, 5 0,356124395

Toctubret 0,192205434

z—Diciembre,’( 0/156141871

TNoviembret 0, 153036398

T juliot 0,103048292
z-Junio,t 0,070290556
T pbril,t 0,048452065

TMarzot 0,044778924

z-Mayo,t 0,043743766

z-Septiembret 0

Tabla 3. Variables histdricas explicativas ordenadas de mayor a menor peso por correlacion para el set de datos
considerando valores de hace 24 meses atras

Para este set de variables se determind un valor de corte de peso de correlacién igual a 0,3. Es
decir, que solo se conservaran las variables que posean un peso de correlacion mayor o igual a
0,3.

Por lo tanto el conjunto de variables a considerar seran las siguientes:

{Xt—127 Xt—24’ TFebrero,t ’ TEnero,t ’ TAgosto,t’ Dt—lZ’ Dt—24}
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Finalmente se agregaron otros conjuntos de datos para evaluar con los métodos de prediccidn,
por lo que los conjuntos definitivos a evaluar son los siguientes:

Todas

{X 20 Trepreror

{X 120 X_24) Trepreront

{120 %20t

{X12) Dicazs %24y Dioss Trebrerond

{X 120 Diaor X240 Dioas Tenerogs Trebrerond

{X 120 Dicaos X240 Diooar X360 Di_s6) Tenero,ts Trebrerond
{X 120 Dicazs X240 %36+ Di_ser Treprerort

X120 X200 X360 Dy Trepreront

X1k

{12 %20 X a6}

X120 Diciar X245 Dioas X360 Di_agr Trepreront
X120 X200 Xi_36 Treprerort

{%12 Dtz X200 Diga}

{X 12 Trebreron

X120 X241 Tenerot Treprerots TAgosto,t}

X 120 Di 12 %245 Di_2as TEnerot* CFebrerot » TAgosto,t}
X120 Diag X o4 TEnero,t’ T Febrero,t TAgostqt}

X120 X 24 Teneroyt? TFebrero,t}

Tabla 4. Conjuntos de variables historicas explicativas a evaluar con cada método de mineria de datos para
predecir la serie de tiempo de la variable Aprehendidos Mayores de edad de la regién metropolitana

7.2. Prediccion de la serie de tiempo

Para cada método de predicciéon se realizd un entrenamiento con 10 cross-validation de
muestras lineales en el tiempo con los datos disponibles desde Enero del afio 2005 hasta
Diciembre del afio 2010.

Ademas se mididé el error de prediccion en un horizonte de un afo (a nivel mensual)
comparando los datos predichos con los datos reales del afio 2011.
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Los errores que se usaron para evaluar los métodos de mineria de datos usados para predecir
esta serie de tiempo fueron el MAPE (Mean Absolute Percentage Error) y el MSE (Mean
Squared Error).

Definicién 7.1 (Mean Absolute Percentage Error o MAPE) Sea A el valor actual en el momento

t, F, el valor predicho para el momento t y n datos a evaluar, se define el error MAPE de la

siguiente forma:

1S |A-F
MAPE == » | —t (7.1)
ntzl A

Definicién 7.2 (Mean Squared Error o MSE) Sea A el valor actual en el momento t, F, el valor

predicho para el momento t y n datos a evaluar, se define el error MSE de la siguiente forma:

MSE = %Zn:(Ft ~A)? (7.2)
t=1

A continuacidn se muestran las predicciones hechas con distintos métodos de predicciones.

7.2.1. Prediccion de la serie de tiempo mediante el método W-
LinearRegression

Se aplicd este método de prediccidn para cada uno de los conjuntos de variables a evaluar y en
base a esto se obtuvieron las variables mas significativas para la prediccion, por lo que se

agregaron dos nuevos conjuntos de variables:  {X_ ., Tenerots Trebrerots Tseptiembrett Y

{Xt—24! z'Enero,t’ TFebrero,t} *
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Los resultados obtenidos con el software RapidMiner usando el método W-LinearRegression
son los siguientes:

Training Prediction

Variables MAPE MSE MAPE MSE

6,50% [430.535,09 |[6,16%  [360.640,47
Todas

{Xi—24 Trebrero

{Xi-120 X241 Trepreror)

X120 % o0}

X120 Dicaar X240 Dicass Treprerar

V120 Diaos X240 Dios Zenerots Trebrerott
X120 Ditzr X240 Di2as %36 Di_agr Tenerots Trebrerot )
{120 Diaar X240 %360 Di_zgr Trebrero )
X120 X240 %36+ Di_zgr Trebrerot )

10}

{Xa20 X o0 X _s6}

{122 Dtz X240 Dicaas X360 Di_ser ZTreprerot
X120 X240 X362 Trebrerat}

X120 Digor X200 Diaa}

X120 z'Febrero,t}

7,63% [548.721,69 [7,99% [568.300,88

6,33% [399.725,86 9,58% 798.272,03

6,48% |456.462,69 9,29% 881.992,92

6,68% [439.129,75 9,58% 798.272,03

6,98% 429.441,26 8,92% 718.331,29

6,99% |478.396,57 6,41% 409.456,46

6,42% |449.431,63 10,33% [|997.881,33

6,32% |440.123,13 10,39% |1.021.064,96

6,43% [448.576,23 8,99% 775.438,56

7,36% |511.921,52 13,77% |2.041.785,90

6,92% |512.872,92 11,07% |1.150.606,54

6,46% |454.782,52 11,52% |1.278.709,46

6,99% [493.250,17 8,87% 797.199,46

6,07% [390.662,01 9,31% 774.278,41

6,51% [395.811,43 8,82% 715.147,79
{Xt—lzi Xt—24' z—Enero,t’ z—Febrero,t' z—Agosto,t}

D. D. 6,76% |431.163,28 8,82% 715.147,79
{Xt—lz’ t—127xt—24’ t—24’TEnero,t’TFebrero,t’TAgosto,t}

D 6,64% |403.175,05 8,98% 736.172,68
X120 Diiags X245 Tenerors Trevrerots TAgosto,t}

6,34% [365.802,44 8,92% 718.331,29
{Xt—lzl Xt—24’ z-Enero,t’ 2-Febrero,t}

{Xt—24’TEner0vt’TFebrerovt’TSeptiembret} 7,32% [510.993,46  [6,87%  [437.392,89

{Xt—24’ TEnero,t’ TFebrero,t} 7,28% [505.905,78 7,07% 477.204,48
Tabla 5. Tabla de errores al predecir la serie de tiempo con el método W-LinearRegression

Para este método se observa que el mejor resultado se obtuvo usando todas las variables.
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7.2.2. Prediccion de la serie de tiempo mediante el método Redes
Neuronales

Se mostrara la metodologia para optimizar los parametros del método de Redes Neuronales y
después los resultados de la prediccién con este método.

7.2.2.1. Optimizacion de parametros

Utilizando el software RapidMiner se optimizaron los pardmetros Tasa de aprendizaje y
Momento para cada conjunto de variables de la siguiente forma:

a) Se realizaron iteraciones con valores de los pardmetros Tasa de aprendizaje vy
Momento entre 0,1 y 0,9 con un delta de 0,05 (289 combinaciones).

b) En caso de que ocurriera un error en el proceso (por falta de memoria disponible para
ejecutar el programa) se disminuyé e rango de la variable mas alta al momento de la
falla hasta el valor que permitia continuar, y asi sucesivamente.

c) Se eligié la combinacién que otorgd el menor MAPE.
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7.2.2.2.
Redes Neuronales

Los resultados obtenidos fueron son los siguientes:

Resultados de la prediccion de la serie de tiempo mediante el método

Training Prediction
Learning

Variables MAPE MSE MAPE MSE rate Momentum
Todas 7,55% [577.362,56  [12,92%  [1.939.609,21 0,35 0,1
{X24s Trebreror ) 7,57% |474.63622  |16,46%  [2.433.323,35 0,55 0,2
{Xea20 X 2ar Trepreror) 6,13% [422.42889  [6,26% 352.374,39 0,25 0,25
{X 120 X2} 6,13% [417.31675  [7,54% 565.090,53 0,35 0,1
{X-120 Dicizr X245 Dioas Treprerort 8,18% [591.19960  [36,93%  [13.201.569,38 0,1 0,1
{X120 Dicaas X240 Di_gas Tenero.ts Trebrerot ) 7,14% |465.930,82  [57,16%  [21.238.527,44 0,5 0,1
{X 120 Dicaos X240 Do X360 Dizser Teneros Trebreron [7,20% |190.27811  [s,67% 675.760,45 0,1 0,1
X120 Diaas X240 X360 Di_s6r Treprerort 457% [279.53892  [7,22% 529.539,38 0,15 0,7
{X 120 X2 Xi_36 Di_z6r Treprerort 555% [303.602,45  [10,44%  [1.065.998,76 0,15 0,1
{X 12} 5,70% [387.819,11  [10,14%  [1.087.535,28 0,6 0,3
{X12s X oas X a6} 6,88% |469.501,72  [4,75% 272.355,18 0,1 0,7
120 Dicazs X240 Diooas X360 Di_z6r Trepreroc ) 543% [270.05257  [8,57% 790.535,81 0,55 0,25
X120 X240 X360 Trebrerort 585% [333.061,20  [8,34% 853.004,22 0,2 0,1
%120 Doy %200 Deoa} 7,78% [565.020,02  [8,34% 853.490,06 0,4 0,1
{X12) Trepreron 7,37% [522.003,89  |4538%  [18.528.198,27 0,1 0,5
X120 X245 Tenerots Treprerots TAgosto,t} 7,20% |487.551,62  [|101,46%  [81.399.755,42 0,25 0,4
12 Diciar X245 Di_24s Teneroyt » Trebrero TAgosto,t} 7,39% |483.669,34  |45,66% 17.229.148,99 0,1 0,1
X120 Dtz X245 Tenerors Trebrerot TAgosto,t} 65,04% [340.241,59  [50,52%  [20.731.573,37 0,35 0,3
{X 12 X_24) Tenero.t Trebrero ) 6,03% [386.484,46  |61,61%  [30.497.603,32 0,4 0,15
{Xi_241 Tenero,t+ Trebrerotr Tseptiembret ) 6,74% [425.04806 |31,38%  [8.143.626,27 0,35 0,6
X241 Tenero.tr Trebrerott 7,04% |477.46536  |23,96%  [7.727.203,88 0,1 0,15

Tabla 6. Tabla de errores al predecir la serie de tiempo con el método SVR Radial

Para este método se observa que el mejor resultado se obtuvo usando las variables

{Xt712’ Xt724’ Xt736} .
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7.2.3. Prediccion de la serie de tiempo mediante el método SVR Polinomial

Se mostrara la metodologia para optimizar los pardmetros del método de SVR Polinomial y
después los resultados de la prediccidn con este método.

7.2.3.1. Optimizacion de parametros

Utilizando el software RapidMiner se optimizaron los pardmetros Costo y Grado para cada
conjunto de variables de la siguiente forma:

a) Se realizaron iteraciones con valores de los pardmetros Costo = 10’ con =-1,0,1,...5y
la variable Grado = K con k=1,2,...,6,7 (49 combinaciones).

b) Se guardd la combinacidn que otorgd el menor MAPE.

c) Luego se iterd6 manteniendo el valor de Grado obtenido anteriormente y se iterd el
valor C (Costo) entre C/2 y 5C.

d) Se guardé la combinacién que otorgd el menor MAPE.
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7.2.3.2. Resultados de la prediccion de la serie de tiempo mediante el método

SVR Polinomial

Los resultados obtenidos fueron los siguientes:

Training Prediction
Variables MAPE MSE MAPE MSE Grado Costo
Todas 6,950% [559.074,95 [5,720% [361.591,00 100
X241 Trepreroc} 7,720% [559.729,01  [7,930% [567.970,00 1.000.000
X120 X24) Trepreron ) 6,460% 409.996,36 [6,760% |417.230,77 50
{120 X 20t 6,400% |441.382,32 [8,360% [650.985,38 100
X120 Diaos X200 Doy Treprerort 6,540% [425.041,29 [6,430% [382.037,25 50
X120 Diazs %240 Dioas Tenerot Treprerot 6,700% |445.202,85 [5,240% [505.169,77 100
X120 Dicazs X240 Diooas %36 Di_sgy Tenerotr Trereron [5,670% [336.818,50  [8,720% [772.852,48 50
X120 Dia2s X240 X360 Di_36) Trepreroc) 5170% [311.136,31 [9,220% [868.894,15 100
X120 X240 X360 Di_s6s Trevrerort 4,740% [275.538,88  [9,270% (880.438,95 50
X0} 6,650% |451.836,64 [9,120% [802.680,92 100.000
X120 X2 X 36t 5,550% [382.786,18  |10,800% 1.159.177,83 75
X120 Dicaos X240 Diooas X360 Di_ser Treprerort 5,340% [320.489,43 [8,720% [772.852,88 50
X120 Xi_2ar X361 Trebreroc) 6,030% [408.128,81  [11,240% [1.336.349,21 60.000
{%120 Diags X200 Dioa} 6,670% |463.845,77  [6,530% [439.396,20 75
X 12) Treprero 6,270% [392.407,03 [8,820% [695.036,11 1.750
X121 X245 Tenerots Trebrerot Tagostat) 6,740% [410.971,60 [6,250% [395.758,82 50
X120 Dro12r X245 De_2as Tenerot s Trebrerat s Tagostar S 7,000% |430.210,10 |6,120% [361.191,21 50
X120 Dia2s X245 Tenerots Trepreross TAgosm,t} 6,180% [351.508,92 [8,970% |707.658,27 200.000
X120 X—24) Tenero,t Trebrerot ) 6,710% [414.330,09 [9,090% [724.619,30 1.500
{X, 241 Tenero,t Trebrerot+ Tseptiembret ) 8,070% [559.494,48 |6,860% }459.290,00 100.000
{X 24 Tenerots Treprerotd 7,750% |544.321,63  [7,260% [524.083,78 10.000

Tabla 7. Tabla de errores al predecir la serie de tiempo con el método SVR Polinomial

Para este método se observa que el mejor resultado se obtuvo usando las variables

X 12 Dy 125 X245 D24 TEnero,t ! TFebrero,t}‘
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7.2.4. Prediccion de la serie de tiempo mediante el método SVR Radial

Se mostrara la metodologia para optimizar los pardmetros del método de SVR Radial y después
los resultados de la prediccién con este método.

7.2.4.1. Optimizacion de parametros

Utilizando el software RapidMiner se optimizaron los parametros Costo y Gamma para cada
conjunto de variables de la siguiente forma:

e) Se realizaron iteraciones con valores de los pardmetros Costo = 10’ con =-1,0,1,...5y
la variable Gamma = 2% con k=-7,-6,...,-1,0,1,...,6,7 (105 combinaciones).

f) Se guardd la combinacion que otorgd el menor MAPE.

g) Luego se iter6 manteniendo el valor de Gamma obtenido anteriormente y se iteré el
valor C (Costo) entre C/2 y 5C.

h) Se guardd la combinacidn que otorgd el menor MAPE.
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7.2.4.2. Resultados de la prediccion de la serie de tiempo mediante el método

SVR Radial

Los resultados obtenidos fueron los siguientes:

Training Prediction
Variables MAPE MSE MAPE MSE Gamma Costo
Todas 6,720% |451.336,62  [10,020% [1.113.539,71 [0,03125  [20.000,00
{X 241 Treprero,t 7,030% [499.804,48 [8,340% [625.739,88  [0,25 25.000,00
X120 X240 Treprerot 6,75%  |434.96521 [6,020% [345.413,63  [0,03125 1.000,00
{X 120 %20} 5,69% [384.424,63 [8,86%  [720.492,23  [0,0625 100.000,00
120 Diazs X240 De2as Trepreror ) 6,50%  [420.242,23 [5,65%  [286.291,78  [0,015625  [1.000,00
{120 Dicias X240 Dic2as Tenerotr Trebrerort 6,85% 45137477 |5,47%  [|283.961,09 [0,015625  |1.000,00
X125 Dioazs %245 Dioas X360 Di 361 Tenerors Trebrerotd  [4,55%  [247.116,68  [7,95%  |622.404,97  |0,03125  |5.000,00
120 Dicazs X240 X360 Di_z6r Treprerot ) 4,68% |245.807,22 [9,08%  [869.236,80  [0,03125 10.000,00
{X 120 X204 Xi_36 Di_z6r Treprerott 521%  [297.953,12 [7,02%  [549.103,61 [0,03125  [5.000,00
%10t 6,55%  [459.719,50 [6,90%  |442758,494 [0,0078125 [100.000,00
X120 X oas X a6} 5,65%  [378.013,61 [9,87%  [962.237,58  [0,0078125 [10.000,00
X120 Dicazs X240 Diooas X360 Di_ser Treprerotd 5,25%  [295.709,76  [9,24%  |808801,196 [0,015625  [10.000,00
X120 X240 X360 Trebrerort 4,97%  [260.642,80 [11,45% [1236292,727 [0,03125 100.000,00
{X 120 Diiio X oar Dipa} 7,66% [540.537,11 [7,48%  [538169,02  [0,0625 10.000,00
{X12s Trebrero 6,57% [420.161,19 [6,92%  |466015,125 [0,0078125 [7.500,00
Kia2r X200 T Enerot’ * Febrerot® ¢ Agosto,t} 6,61% [395.637,47 [5,44%  [|312699,971 [0,03125 1.000,00
X125 Dia2s %240 De_gas TEnero,t1 T Febrero,t » TAgosto,t} 6,97%  |418.230,74 [5,89%  [|347796,302 [0,03125 1.000,00
X120 Dtz X240 Tenerots Trebrerots Agosto,t} 6,79%  1407.604,58 |5,96%  [341130,197 |0,03125 1.000,00
{X 120 X_24) Tenero,t Trebrero ) 6,79% [427.820,97 [6,07%  [352.187,61 [0,03125 1.000,00
{X._24) Tenero,t» Trebrerots Tseptiembret 7,03%  |467.623,87 [4,53%  [222.519,18  [0,03125 1.000,00
X241 Tenero,t» Trebreratt 6,89%  |454.555,79 [5,50%  [315.141,31 [0,125 750,00

Tabla 8. Tabla de errores al predecir la serie de tiempo con el método SVR Radial

Para este método se observa que el mejor resultado se obtuvo usando las variables

{Xt—247 TEnero,t’ z-Febrero,t' z-Septiembret}
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7.2.5. Prediccion de la serie de tiempo mediante el método Medias Mdviles
Ponderadas Modificado

La diferencia de este método con el método de Medias Moviles Ponderadas es que los pesos
asignados a las variables tienen que estar entre 0 y 1, en cambio aca solo se restringié que
fueran mayores que 0.

Para utilizar este método se generd una base de datos tal que cada variable solo pudiera
explicarse en funcion de los valores de hace 12, 24 y 36 meses, es decir:

X = f(xt—127 X241 Xt—36)'

Luego se obtuvieron los pesos asociados a las variables explicativas resolviendo el siguiente
problema de programacién lineal:

n+3 -
min MAPE = = 3% %
W12, W24, Wi_36 N {37 Xt (73)
sa Ko =W o X1t W og X o0 W g6 X 36 VE=37,...,(N+36)
' W, 10, W o0 Wi 56 >0 vt =37,...,(n+36)

Donde X, es el valor real observado del nimero de aprehendidos mayores de edad dentro de la
region metropolitana en el mes t, X, es el valor predicho del nimero de aprehendidos mayores

de edad dentro de la regién metropolitana en el mes t, y {W,_,,, W, ,,, W, 5c}l0s pesos

asociados a las variables histéricas explicativas.

Luego se evalué el error obtenido al predecir los valores del afio 2011 en funcidn de los pesos
obtenidos en el entrenamiento.

Los resultados fueron los siguientes:

W12 Wi _24 W, _36 Training |Prediction

0,84819137 |0 0,36732191 |MAPE [6,027% 18,694%

MSE 349.140,41/3.439.790,68
Tabla 9. Tabla de errores al predecir la serie de tiempo con el método Medias Mdviles Ponderadas Modificado

Para este método se observa que el mejor resultado se obtuvo usando las variables de hace 12
y 24 meses.
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7.2.6. Resumen de resultados

A continuacién se muestra una tabla con los mejores resultados obtenidos con cada método

evaluado:

Training Prediction
Método Variables MAPE (MSE MAPE (MSE
W-LinearRegression [Todas 6,50% [430.535,09/6,16% [360.640,47
NeuralNet X2 X241 X a6} 6,88% [469.501,72/4,75% [272.355,18
SvgR Polinomial  [{X12: Di_12: Xi_24» D241 Tenero 1 Trenrerord [6,70% [445.202,85(5,24% |505.169,77
SVR Radial X241 Tenerot Tretrerots Tseptiembret 7,03% |467.623,87/4,53% [222.519,18
W.M.A. Modificado [{X12: X _s6} 6,03% [349.140,41/18,69%|3.439.790,68

Tabla 10. Resumen de los mejores resultados de prediccion de la serie de tiempo de la variable Aprehendidos
Mayores de Edad de la region metropolitana obtenidos con cada método utilizado

En este caso el mejor resultado de prediccién se obtuvo con el método SVR Radial, pero a la vez
fue el resultado que peor MAPE de entrenamiento tuvo. Sin embargo, al ser resultados de

MAPE de entrenamientos parecidos se decidid por continuar el estudio con la prediccidn

obtenida con el método SVR Radial.
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Capitulo 8

8 Resultados de las predicciones hechas con los distintos
escenarios y tipos de simulaciones

En este capitulo se detallan los resultados obtenidos para cada tipo de simulacién y seglin cada
escenario a evaluar.

8.1. Resultados obtenidos con simulacion de dinamica de sistemas usando
el valor medio de cada variable

Los resultados fueron los siguientes:

Prediccion de la poblacion de
Condenados de la region metropolitana
usando el primer tipo de simulacidn

16500
16000 -

15500 -

=@=Datos reales
15000

== Con reincidencia

14500
14000

Sin reincidencia

13500 —  rr °r ° — 1T/ T/ 1 1T " 1T//""1T —/""1T "1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

llustracion 15. Resultados obtenidos en ambos escenarios para la poblacion de Condenados usando simulacién de
dinamica de sistemas con el valor medio de cada variable

De este grafico se puede observar que las curvas de prediccién de condenados en ambos
escenarios reflejan una tendencia a la baja.

Otro detalle es que el peor error absoluto de prediccidn para el escenario con reincidencia fue
de un 5,646% para el mes 10 (Octubre del afio 2011) y para el escenario sin reincidencia fue de
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un 6,233% para el mes 6 (Junio del afio 2011). Por lo que en ninguno de los dos escenarios
tiene un error mayor a un 7% para ninglin mes en particular.

Finalmente para cada escenario evaluado se tuvieron los siguientes valores de MAPE y MSE:

e Escenario con reincidencia:
o MAPE =3,791%.
o MSE =432.659,847
e Escenario sin reincidencia:
o MAPE=4,351%
o MSE =554.573,154

Con estos datos se puede asumir que la prediccion de Condenados usando el escenario con
reincidencia fue mejor que usando el escenario sin reincidencia.

Prediccion de la poblacidon de Imputados
de la region metropolitana usando el
primer tipo de simulacién

5050

5000

4950

4900 1 == Datos reales
4850 L —

4800 i ‘\ H == Prediccién con
4750 g reincidencia
4700 o
4650 Prediccion sin
4600 reincidencia
4550 T T T T T T T T T T T )

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

llustracion 16. Resultados obtenidos en ambos escenarios para la poblacion de Imputados usando simulacion de
dinamica de sistemas con el valor medio de cada variable

De este grafico se puede observar que las curvas de prediccidon de imputados en el escenario
con reincidencia reflejan una tendencia mas estable que en el caso sin reincidencia.

Otro detalle es que el peor error absoluto de prediccidon para el escenario con reincidencia fue
de un 3,569% para el mes 8 (Agosto del afio 2011) y para el escenario sin reincidencia fue de un
3,745% para el mes 3 (Marzo del afio 2011). Por lo que en ninguno de los dos escenarios tiene
un error mayor a un 4% para ningiin mes en particular.
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Finalmente para cada escenario evaluado se tuvieron los siguientes valores de MAPE y MSE:

e Escenario con reincidencia:
o MAPE =1,483%.
o MSE=7.476,681

e Escenario sin reincidencia:
o MAPE=1,783%
o MSE=10.576,7355

Con estos datos se puede asumir que la prediccion de Imputados usando el escenario con
reincidencia fue mejor que usando el escenario sin reincidencia.

Prediccion de la poblacion penal total
de la region metropolitana usando el
primer tipo de simulacidon

21500
21000 % —4 S
20500 == Datos reales
20000 -

== Prediccion con
19500 reincidencia
19000 L

Prediccion sin

18500 reincidencia
18000 T T T T T T T T T T T 1

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

llustracién 17. Resultados obtenidos en ambos escenarios para la poblacion penal total usando simulacion de
dinamica de sistemas con el valor medio de cada variable

De este grafico se puede observar que las curvas de prediccién de la poblacién penal total en
ambos escenarios reflejan una tendencia a la baja.

Para poder medir el error de prediccion de la poblacidn penal se definid un error ponderado
con respecto al tipo de poblacién (condenado o imputado) ya que lo es mas importante
predecir cada tipo de poblacién por separado que la poblaciéon agrupada. Esto porque no se
pueden mezclar Imputados con Condenados dentro de un centro penitenciario y ademads
porque si el error de prediccién de cada tipo de poblacién es en sentido contrario (es decir, que
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en una prediccidn se prediga que habran mas internos de lo real y en la otra se prediga menos
internos de lo real) el error agrupado se pueda compensar y anular).

Definicion 8.1 (Error agrupado para la poblacion penal total) Se define el error agrupado para
la poblacidn penal total de la siguiente forma:

C
+1

It
+1

Error,, = -e(C)+ -e(l) (8.1)

C

t t t t

Donde e corresponde al tipo de error a medir (MAPE, MSE, etc.), t corresponde al instante de

tiempo en el cual se estan midiendo los errores, C, es la cantidad de Condenados en la regién

metropolitana para el instante de tiempo t, y | es la cantidad de Imputados en la region

metropolitana para el instante de tiempo t.

Con esto se puede decir que el peor error absoluto de predicciéon para el escenario con
reincidencia fue de un 4,834% para el mes 10 (Octubre del afio 2011) y para el escenario sin
reincidencia fue de un 5,159% para el mes 5 (Mayo del aiio 2011). Por lo que en ninguno de los
dos escenarios tiene un error mayor a un 6% para ningiin mes en particular.

Finalmente para cada escenario evaluado se tuvieron los siguientes valores de MAPE y MSE:

e Escenario con reincidencia:
o MAPE=2,751%
o MSE =251.450,88
e Escenario sin reincidencia:
o MAPE =3,332%
o MSE =336.455,69

Con estos datos se puede asumir que la prediccion de la poblacién penal total usando el
escenario con reincidencia fue mejor que usando el escenario sin reincidencia.
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A continuacién podemos ver una tabla resumen con los errores MAPE y MSE para cada tipo de
poblacién y escenario obtenidos dentro de un horizonte de un afio:

MAPE |MSE
Con reincidencia [3,791% |432.659,85
Condenados - . :
Sin reincidencia [4,351% [554.573,15
Con reincidencia [1,483% |7.476,68
Imputados

Sin reincidencia [1,783% (10.576,74
Con reincidencia [2,751% |251.450,88
Sin reincidencia |3,332% [336.455,69

Tabla 11. Tabla de errores MAPE y MSE obtenidos con la simulacion de dinamica de sistemas con el valor medio
de cada variable

Poblacion total

Esta tabla muestra que para cada tipo de poblacién y tipo de error, se obtuvo una mejor
prediccién considerando el escenario con reincidencia para el horizonte total de un afio.

Sin embargo falta poder medir hasta que horizonte de tiempo es confiable este resultado.

Para esto se calculé el MAPE y el MSE para cada tipo de poblacién y escenario con respecto a la
cantidad de meses considerados como horizonte de tiempo.

Se define un error MAPE limite de 4% maximo para que sea un resultado confiable.

Primero se mostrara la tabla para el escenario con reincidencia:

|Cc:r1denad05 Imputados | Poblacion total

MAPE MSE MAPE [MmsE [MAPE MSE
1 1,568% 655368  0,127% 39,44  1,234% 50.346,02
2 1,767% 83.457,28  0,713% 2.103,72  1,377% 57.341,61
3 2,162% 131.449,39  1,070% 4.036,29  1,553% 72.035,66
4 2,614% 201.467,61  1,279% 5.287,271  1,739% 92.829,75
5 3,130% 303.202,74  1,241% 4.808,92  1,929% 120.957,02
6 3,541% 388.269,62  1,171% 4.272,63  2,106% 150.711,15
7 3,800% 436.892,95  1,342% 5.486,400  2,267% 177.386,25
8 3,8829% 443.199,29  1,620% £.350,89  2,404%4 198.019,94
9 4,045% 472.112,44  1,692% 8.7293d  2,5259 216.436,88
10 4205% 502.499,68  1,741% 895012  2,6359 233.457,2¢
11 4,059% 470.623,90  1,593% 8.138,94  2,7099 244.687,08
12 3,791% 432.659,85  1,483% 7.476,68  2,751% 251.450,88

Tabla 12. Valores MAPE y MSE obtenidos para cada tipo de poblacidn con respecto al horizonte de tiempo de
prediccion definido en meses durante un afo con la simulacién de dinamica de sistemas usando los valores
medios para cada variable y considerando la reincidencia
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Se denota con color amarillo los meses para los cuales un error MAPE superé el valor 4%, los
cuales en este caso fueron los meses 9, 10 y 11 (correspondientes a los meses Septiembre,
Octubre y Noviembre del afio 2011) en la prediccidn de la poblacidon de condenados, pero que
nunca superan el 4,3%.

Sin embargo el MAPE agrupado para la poblacién penal no superd el 2,76% lo cual es un
resultado muy bueno que permite decir que el resultado es confiable dentro de un horizonte
de un afio.

Ahora se mostrardn los mismos resultados para el escenario sin reincidencia

Condenados Imputados | Poblacion total
MAPE MSE MAPE [msE [MAPE MSE
1 1,801% 86438  0,6559 1.042,00 1,535% 66.631,41
2 2,115% 120.521,12  1,491% 7.222,35  1,752% 80.262,27
3 2,689% 208.563,43  2,242% 16.41893  2,029% 107.936,00
4 3,207% 304.455,13  2,602% 20.732,26  2,288% 140.341,68
5 3,747% 427.078,59  2,622% 20.16523  2,527% 178.669,38
6 4,162% 524.370,35 2,300 16.990,39  2,728% 216.733,4§
7 4,418% 578.280,320  2,105%4 14.848,25  2,893% 249.826,86§
8 4,491% 582.729,31  2,127%4 14.438,63  3,024% 274.982,32
9 4,634% 609.105,10  2,028%4 13.222,43  3,135% 296.627,21
10 4,787% 640.700,51  1,921%4 12.111,7d  3,233% 316.278,67
11 4,632% 601.901,03  1,835%4 11.216,52  3,298% 329.049,8§
12 4,351% 554.573,18  1,783% 10.576,74  3,332% 336.455,69

Tabla 13. Valores MAPE y MSE obtenidos para cada tipo de poblacion con respecto al horizonte de tiempo de
prediccion definido en meses durante un afo con la simulacion de dinamica de sistemas usando los valores
medios para cada variable y sin considerar la reincidencia

Aqui se observa que para la prediccidn para la poblacidn de condenados sobrepasa el 4% de
MAPE a partir del mes 6 (Junio del afio 2011) en adelante, con valores de MAPE mayores a los
del escenario con reincidencia.

Si bien el MAPE agrupado para la poblacién total penal nunca superd el 4%, los resultados
fueron peores que al considerar la reincidencia.

Con todo esto se puede concluir definitivamente que para este tipo de simulacién las
predicciones para cada tipo de poblacidon fueron mejores usando el escenario con reincidencia,
los cuales también fueron resultados confiables durante todo el afio.
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8.2. Resultados obtenidos con simulacion de dinamica de sistemas
ajustando las distribuciones de cada variable como una distribucion Normal
aleatoria

Los resultados fueron los siguientes:

Prediccion de la poblacidn de
Condenados de la region metropolitana
usando el segundo tipo de simulacion

16500

16000 - 7

15500

==@==Prediccion C con R

15000 N L .
'\ == Prediccién Csin R

14500
C datos reales

14000

13500 T — 1 1/ " 1/"/"1 "1 "1 "1 "1 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

llustracion 18. Resultados obtenidos en ambos escenarios para la poblacion de Condenados usando simulacién de
dinamica de sistemas ajustando las distribuciones de cada variable como distribuciones Normales

De este grafico se puede observar que las curvas de prediccién de condenados en ambos
escenarios reflejan una tendencia a la baja.

Otro detalle es que el peor error absoluto de prediccidn para el escenario con reincidencia fue
de un 5,679% para el mes 5 (Mayo del afio 2011) y para el escenario sin reincidencia fue de un
6,410% para el mes 5 (Mayo del afio 2011). Por lo que en ninguno de los dos escenarios tiene
un error mayor a un 7% para ningiin mes en particular.

Finalmente para cada escenario evaluado se tuvieron los siguientes valores de MAPE y MSE:

e Escenario con reincidencia:
o MAPE =3,446%
o MSE =394.604,416
e Escenario sin reincidencia:
o MAPE=3,951%
o MSE=511.897,024
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Con estos datos se puede asumir que la prediccion de Condenados usando el escenario con
reincidencia fue mejor que usando el escenario sin reincidencia.

=& BT : Sensitivity Graph P i 8] x]

50%  75% I o5% I 1oo% I
Condenados
16,426

15,793

15,161

14,528

13,896
0 3 6 9 12

Time (Month)

llustracidon 19. Grafico de sensibilidad de la prediccidn de la poblacion de Condenados usando simulacién de
dinamica de sistemas ajustando las distribuciones de las variables como distribuciones Normales, en el escenario
con reincidencia

Aqui se observa un grafico de sensibilidad para la prediccidn de la poblacién de condenados de
la regién metropolitana con el escenario de reincidencia. En el cual el color amarillo muestra
que con 50% de probabilidad la poblacién de condenados estard en ese rango, el verde suma el
rango extra para el cual seria el valor de la poblaciéon de condenados seria con un 75% de
probabilidad, y asi sucesivamente el color azul seria para un 95% de probabilidad y el color gris
para un 100% de los casos simulados.

De este grafico se puede deducir que el rango de valores se mantiene acotado a medida que
avanza el horizonte de prediccion.
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llustracién 20. Grafico de sensibilidad de la prediccion de la poblacion de Condenados de la region metropolitana
para el afio 2011 usando simulacién de dinamica de sistemas ajustando las distribuciones de las variables como
distribuciones Normales, en el escenario sin reincidencia

Este gréfico de sensibilidad para la prediccién de condenados sin considerar la reincidencia
sigue la misma estructura de colores que el grafico anterior.

De este grafico se observa que el rango de valores también se mantiene acotado a medida que
avanza el horizonte de prediccion.

Prediccion de la poblacion de
Imputados de la region metropolitana
usando el segundo tipo de simulacion

5100
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== Prediccién | sin R

=== | datos reales

llustracién 21. Resultados obtenidos en ambos escenarios para la poblacion de Imputados usando simulacion de
dinamica de sistemas ajustando las distribuciones de cada variable como distribuciones Normales
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De este grafico se puede observar que las curvas de prediccidon de imputados en el escenario
con reincidencia reflejan una tendencia mas estable que en el caso sin reincidencia, y que este
ultimo escenario predice en su mayoria valores menores que los reales.

Otro detalle es que el peor error absoluto de prediccidn para el escenario con reincidencia fue
de un 1,976% para el mes 4 (Abril del afio 2011) y para el escenario sin reincidencia fue de un
3,856% para el mes 4 (Abril del afio 2011). Por lo que en ninguno de los dos escenarios tiene un
error mayor a un 4% para ningin mes en particular.

Finalmente para cada escenario evaluado se tuvieron los siguientes valores de MAPE y MSE:

e Escenario con reincidencia:
o MAPE =1,022%.
o MSE=3.122

e Escenario sin reincidencia:
o MAPE=1,730%
o MSE=10.743,218

Con estos datos se puede asumir que la prediccion de Imputados usando el escenario con
reincidencia fue mejor que usando el escenario sin reincidencia.
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llustracion 22 Grafico de sensibilidad de la prediccion de la poblacién de Imputados de la region metropolitana
para el aiio 2011 usando simulacién de dinamica de sistemas ajustando las distribuciones de las variables como
distribuciones Normales, en el escenario con reincidencia

Aqui se tiene el grafico de sensibilidad de la prediccién de Imputados usando el escenario con
reincidencia. Si bien se aprecia que el intervalo de confianza aumenta a medida que aumenta el
horizonte de tiempo, este se mantiene de todas formas acotado ya que para un 95% de
confianza se aprecia visualmente que el rango mide aproximadamente 250 internos (lo cual es
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aproximadamente un 5% de la magnitud de la poblaciéon de imputados de la regién
metropolitana).
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llustracion 23. Grafico de sensibilidad de la prediccion de la poblacion de Imputados de la region metropolitana
para el afio 2011 usando simulacion de dinamica de sistemas ajustando las distribuciones de las variables como
distribuciones Normales, en el escenario sin considerar la reincidencia

Aqui se tiene el grafico de sensibilidad de la prediccion de Imputados usando el escenario sin
reincidencia. Si bien se aprecia que el intervalo de confianza aumenta a medida que aumenta el
horizonte de tiempo, este se mantiene de todas formas acotado ya que para un 95% de
confianza se aprecia visualmente que el rango mide aproximadamente 300 internos (lo cual es
aproximadamente un 6% de la magnitud de la poblacion de imputados de la regién
metropolitana). Pero igual es menos acotado que en el escenario con reincidencia.

84



Prediccion de la poblacidn penal total de
Imputados de la region metropolitana
usando el segundo tipo de simulacion
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llustracion 24. Resultados obtenidos en ambos escenarios para la poblacion penal total usando simulaciéon de
dinamica de sistemas ajustando las distribuciones de cada variable como distribuciones Normales

De este grafico se puede observar que las curvas de prediccién de la poblacién penal total en
ambos escenarios reflejan una tendencia a la baja.

Con esto se puede decir que el peor error absoluto de predicciéon para el escenario con
reincidencia fue de un 4,486% para el mes 5 (Mayo del afio 2011) y para el escenario sin
reincidencia fue de un 5,453% para el mes 5 (Mayo del aifio 2011). Por lo que en ninguno de los
dos escenarios tiene un error mayor a un 6% para ningin mes en particular.

Finalmente para cada escenario evaluado se tuvieron los siguientes valores de MAPE y MSE:

e Escenario con reincidencia:
o MAPE =2,463%
o MSE =240.417,44
e Escenario sin reincidencia:
o MAPE=3,112%
o MSE =324.585,30

Con estos datos se puede asumir que la prediccion de la poblacién penal total usando el
escenario con reincidencia fue mejor que usando el escenario sin reincidencia.
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MAPE |MSE
Con reincidencia (3,446% |394.604,42
Condenados - — X
Sin reincidencia (3,951% [511.897,02
Con reincidencia [1,022% |3.122,00
Imputados - . .
Sin reincidencia [1,730% [10.743,22
. Con reincidencia [2,463% |240.417,44
Poblacién total [—— -
Sin reincidencia (3,112% (324.585,30

Tabla 14. Tabla de errores MAPE y MSE obtenidos con la simulacion de dinamica de sistemas ajustando las
distribuciones de cada variable como distribuciones Normales

Esta tabla muestra que para cada tipo de poblacién y tipo de error, se obtuvo una mejor

prediccidn considerando el escenario con reincidencia para el horizonte total de un afo.

Sin embargo falta poder medir hasta que horizonte de tiempo es confiable este resultado.

Para esto se calculé el MAPE y el MSE para cada tipo de poblacién y escenario con respecto a la

cantidad de meses considerados como horizonte de tiempo.

Primero se mostrara la tabla para el escenario con reincidencia:

Condenados Imputados Poblacion total
MAPE MSE MAPE MSE MAPE MSE
1 1,175% 36787,24 0,451%, 494,62 1,007%  28.370,25
2 0,985%  26.662,60 0,833% 2.073,20 0,978%  24.626,87
3 1,593%  86.480,40 1,063%, 3.299,37| 1,141%  38.710,68
4 2,365%| 208.009,02 1,291% 4.902,06 1,384% 659.063,08
5 3,028% 335.981,75 1,148%, 4.083,41 1,625% 106.933,44
5] 3,441% 411.497,60 1,001%3 3.430,28 1,834% 141.968,57
7| 3,694% 451.221 .40 0,949%; 3.072,61 2,009% 171.388,14
8 3,742% 445,954, 74 1,0105% 3.266,36 2,146% 192.888,99
9 3,904% A70.188,88 1,054%, 3.406,54 2,268% 211.574,00
10 3,947% A68.894,64 1,0405% 3.255,72 2,367% 226.375,38
11 3,709% 429.875,18 0,995%; 3.025,597) 2,429% 235.340,57
12 3,446% 394.604,42 1,022%3 3.122,00 2463% 24041744

Tabla 15. Valores MAPE y MSE obtenidos para cada tipo de poblacién con respecto al horizonte de tiempo de
prediccion definido en meses durante un afo con la simulacién de dindmica de sistemas ajustando las

distribuciones de cada variable como distribucion Normal y considerando la reincidencia

Vemos que en ningun instante el valor MAPE superdé el 4% para ningun tipo de poblacién, por

lo que se considera un resultado confiable para el horizonte de un afio.
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Ahora se observara el escenario sin reincidencia:

Condenados Imputados Poblacion total
MAPE MSE MAPE ImsE MAPE MSE
1 1,393%| 51710,76 1,049% 2.672,89 1,313% 40.337,89
2 1,334%| 47.155,86 1,684% 7.996,18 1,365% 39.145,13
3 2,132%| 152.359,00 2,306%] 15.752,56 1,634% 66.152,39
4 2,972%| 311.316,46 2,694%  21.060,20 1,952% 110.334,19
5 3,659%| 465.082,07 2,618% 19.469,30 2,245% 160.455,23
5] 4,081%| 553.469,27 2420% 17.024,83 2,487% 205.284,77
7 4,328%| 597.137,03 2,221%  14.938,66 2,680% 242.089,45
8 4,366%| 588.216,16| 1,962% 13.077,29 2,822% 268.699,63
9 4,504%| 608.903,25 1,757%  11.627.72 2,937% 290.983,98
10 4,543%| 606.260,35 1,638% 10.539,37 3,030% 308.527,31
11 4,301%| 558.416,30) 1,658% 10.332,41 3,086% 319.001,61
12 3,951%| 511.897,02 1,730% 10.743,22 3,112% 324.585,30

Tabla 16. Valores MAPE y MSE obtenidos para cada tipo de poblacién con respecto al horizonte de tiempo de
prediccion definido en meses durante un afio con la simulacién de dinamica de sistemas ajustando las
distribuciones de cada variable como distribucion Normal y sin considerar la reincidencia

Aqui se observa que para la prediccidn para la poblacion de condenados sobrepasa el 4% de
MAPE a partir del mes 6 (Junio del afio 2011) hasta el mes 11 (Noviembre del afio 2011), con
valores de MAPE mayores a los del escenario con reincidencia.

Si bien el MAPE agrupado para la poblacion total penal nunca superd el 4%, los resultados

fueron peores que al considerar la reincidencia.

Con todo esto se puede concluir definitivamente que para este tipo de simulacién las

predicciones para cada tipo de poblacién fueron mejores usando el escenario con reincidencia,

los cuales también fueron resultados confiables durante todo el ano.
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8.3. Resultados obtenidos con simulacion de eventos discretos

Los resultados fueron los siguientes:

Prediccion de la poblacion de Condenados
de la region metropolitana usando el
tercer tipo de simulacidn

16500
16000 -
15500 -
15000
14500
14000

13500 T T T T T T T T T T T 1
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=@=—C con R
=f=Csin R

C datos reales

llustracion 25. Resultados obtenidos en ambos escenarios para la poblacion de Condenados usando simulacion de

eventos discretos

De este grafico se puede observar que las curvas de prediccién de condenados en ambos

escenarios reflejan una tendencia a la baja.

Otro detalle es que el peor error absoluto de prediccidn para el escenario con reincidencia fue

de un 5,718% para el mes 10 (Octubre del afio 2011) y para el escenario sin reincidencia fue de

un 6,024% para el mes 6 (Junio del afio 2011). Por lo que en ninguno de los dos escenarios

tiene un error mayor a un 7% para ningun mes en particular.
Finalmente para cada escenario evaluado se tuvieron los siguientes valores de MAPE y MSE:

e Escenario con reincidencia:
o MAPE =3,829%
o MSE =439.359,402
e Escenario sin reincidencia:
o MAPE =4,202%
o MSE=517.014,259

Con estos datos se puede asumir que la prediccion de Condenados usando el escenario con

reincidencia fue mejor que usando el escenario sin reincidencia.
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Prediccion de la poblacidon de Imputados
de la region metropolitana usando el
tercer tipo de simulacidn
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llustracién 26. Resultados obtenidos en ambos escenarios para la poblacién de Imputados usando simulacion de
eventos discretos

De este grafico se puede observar que las curvas de prediccidon de imputados en el escenario
con reincidencia reflejan una tendencia mas estable que en el caso sin reincidencia.

Otro detalle es que el peor error absoluto de prediccidén para el escenario con reincidencia fue
de un 3,549% para el mes 8 (Agosto del afio 2011) y para el escenario sin reincidencia fue de un
2,988% para el mes 8 (Agosto del afio 2011). Por lo que en ninguno de los dos escenarios tiene
un error mayor a un 4% para ningln mes en particular.

Finalmente para cada escenario evaluado se tuvieron los siguientes valores de MAPE y MSE:

e Escenario con reincidencia:
o MAPE=1,462%.
o MSE=7.195,73

e Escenario sin reincidencia:
o MAPE =1,689%
o MSE =9.360,98

Con estos datos se puede asumir que la prediccion de Imputados usando el escenario con
reincidencia fue mejor que usando el escenario sin reincidencia.
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Prediccion de la poblacion penal total de
la region metropolitana usando el tercer
tipo de simulacidn
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llustracion 27. Resultados obtenidos en ambos escenarios para la poblacion penal total usando simulacion de

eventos discretos

De este grafico se puede observar que las curvas de prediccién de la poblacién penal total en

ambos escenarios reflejan una tendencia a la baja.

Con esto se puede decir que el peor error absoluto de predicciéon para el escenario con

reincidencia fue de un 4,864% para el mes 10 (Octubre del aifio 2011) y para el escenario sin

reincidencia fue de un 4,933% para el mes 5 (Mayo del afio 2011). Por lo que en ninguno de los

dos escenarios tiene un error mayor a un 5% para ningn mes en particular.

Finalmente para cada escenario evaluado se tuvieron los siguientes valores de MAPE y MSE:

e Escenario con reincidencia:

o MAPE =2,769%
o MSE=253.851,84

e Escenario sin reincidencia:

o MAPE = 3,239%
o MSE =314.253,86

Con estos datos se puede asumir que la prediccion de la poblacién penal total usando el

escenario con reincidencia fue mejor que usando el escenario sin reincidencia.
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MAPE |MSE
Con reincidencia (3,829% |439.359,40
Condenados - — :
Sin reincidencia [4,202% [517.014,26
Con reincidencia [1,462% |7.195,73
Imputados —— .
Sin reincidencia [1,689% [9.360,98
., Con reincidencia [2,769% |253.851,84
Poblacidn total [— — -
Sin reincidencia |(3,239% (314.253,86

Tabla 17. Tabla de errores MAPE y MSE obtenidos con la simulacion de eventos discretos

Esta tabla muestra que para cada tipo de poblacién y tipo de error, se obtuvo una mejor

prediccidn considerando el escenario con reincidencia para el horizonte total de un afio.

Sin embargo falta poder medir hasta que horizonte de tiempo es confiable este resultado.

Para esto se calculé el MAPE y el MSE para cada tipo de poblacién y escenario con respecto a la

cantidad de meses considerados como horizonte de tiempo.

Primero se mostrara la tabla para el escenario con reincidencia:

Condenados Imputados Poblacion total
MAPE MSE MAPE IMSE IMAPE MSE
1 1,581% 66.622,48 0,159% 61,56 1,251% 51.135,64
2 1,815% B8.374,19 0,822% 2.761,88 1,417% 59.719,42
3 2,179% 132.500,81 1,113%  4.213,37 1,587% 73.902,66
4 2,621% 201.107,49 1,296%] 5.274,54 1,767% 94.160,45
5 3,137% 303.103,69 1,248%  4.766,52 1,953°% 122.004,42
B 3,550% 389.323,41 1,1765%4 4.233,51 2,128%4 151.717,49
7 3,812% 438.995,92 1,342%  5.415,43 2,287% 178.478,10
= 3,896% 445.802,85 1,618% 8.248,17 2,422% 199.222,38
9 4,069% 477.389,12 1,671%  8.444,80 2,543% 217.947,54
10 4,234% 509.240,71 1,712%  8.592,07 2,653% 235.324,33
11 4,092% 477.617,94 1,557%  7.810,98 2,727% 246.856,606
12 3,829% 439.355,40 1,462%  7.195,73 2,769% 253.851,84

Tabla 18. Valores MAPE y MSE obtenidos para cada tipo de poblacidn con respecto al horizonte de tiempo de
prediccion definido en meses durante un afio con la simulacién de eventos discretos considerando la reincidencia

Se denota con color amarillo los meses para los cuales un error MAPE superé el valor 4%, los

cuales en este caso fueron los meses 9, 10 y 11 (correspondientes a los meses Septiembre,

Octubre y Noviembre del afio 2011) en la prediccidn de la poblacién de condenados, pero que

nunca superan el 4,3%.
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Sin embargo el MAPE agrupado para la poblacién penal no superd el 2,77% lo cual es un
resultado muy bueno que permite decir que el resultado es confiable dentro de un horizonte
de un afio.

Ahora se mostrara los mismos resultados para el escenario sin reincidencia:

Condenados Imputados Poblacion total
MAFPE MSE MAPE IMSE IMAPE MSE
1 1,814% 87706,78 0,674%  1.102,74 1,550% 67.621,54
2 2,265% 140.614,60 1,804% 11.213,64 1,853% 88.911,87
3 2,674%] 199.797,54 2,190%4 14.726,17 2,089% 111.336,04
4 3,119%{ 279.467,08 2,380% 16.464,12 2,303% 137.866,04
5 3,625% 391.196,07 2,313% 15.215,71 2,506% 170.958,22
6 4,024%{ 483.318,25 1,945% 12.684,00 2,679% 204.881,53
7 4,269% 533.734,74 1,887% 11.5646,80 2,828% 234.666,04
8 4,326%{ 535.599,42 2,025% 12.678,61 2,948% 257.135,25
9 4,489% 567.560,77 1,948% 11.722,29 3,053% 277.190,93
10 4,641%{ 598.698,418 1,896%4 11.015,772 3,148% 295.546,08
11 4, 483%{ 561.617,81 1,770% 10.070,76 3,209% 307.414,17|
12 4,202%{ 517.014,28 1,689% 9.360,98 3,239% 314.253,86

Tabla 19. Valores MAPE y MSE obtenidos para cada tipo de poblacién con respecto al horizonte de tiempo de
prediccion definido en meses durante un afo con la simulacién de eventos discretos sin considerar la reincidencia

Aqui se observa que para la prediccidn para la poblaciéon de condenados sobrepasa el 4% de
MAPE a partir del mes 6 (Junio del afio 2011en adelante, con valores de MAPE mayores a los
del escenario con reincidencia.

Si bien el MAPE agrupado para la poblacién total penal nunca superd el 4%, los resultados
fueron peores que al considerar la reincidencia.

Con todo esto se puede concluir definitivamente que para este tipo de simulacién las
predicciones para cada tipo de poblacién fueron mejores usando el escenario con reincidencia,
los cuales también fueron resultados confiables durante todo el afio.
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8.4. Resumen de resultados de los distintos tipos de simulaciones
Tipo de simulacién
S.D. S.D aleatorio Discreta
Tipo de poblacién |Escenario MAPE [MSE MAPE [MSE MAPE [MSE
Condenados Con reincidencia  [3,791% [432.659,85 |3,446% |394.604,42 (3,829% [439.359,40
Sin reincidencia  |4,351% [554.573,15 |3,951% [511.897,02 [4,202% [517.014,26
imoutados Con reincidencia  [1,483% [7.476,68 [1,022% [3.122,00 [1,462% [7.195,73
P Sin reincidencia 1,783% |10.576,74 [1,730% [10.743,22 |1,689% [9.360,98
Poblacién total Con reincidencia  |2,751% |251.450,88 |2,463% |240.417,44 |2,769% |253.851,84
i
Sin reincidencia  |3,332% |336.455,69 (3,112% [324.585,30 (3,239% (314.253,86

Tabla 20. Resumen de los errores de prediccion MAPE y MSE para los distintos tipos de poblacion, dependiendo
del tipo de simulacion utilizado y del escenario considerado (S.D. = Dinamica de sistemas)

La tabla anterior nos muestra los errores MAPE y MSE obtenidos al predecir la poblacién de
Condenados, Imputados y de la poblacién penal total, dependiendo del tipo de simulacién
utilizado y del escenario considerado.

Se destaca con color amarillo los mejores resultados obtenidos al predecir cada tipo de
poblacién. Y en este caso resultdé que se obtuvieron los mejores resultados utilizando
simulacidn de dinamica de sistemas con distribuciones aleatorias.

Y otro aspecto importante es que para cada tipo de simulacidén y para cada tipo de poblacidn, la
prediccidén fue mejor considerando la reincidencia que sin considerarla.

Ahora si bien la simulacién de dindmica de sistemas obtuvo la mejor prediccidn, las limitaciones
de la licencia del software Vensim utilizada para el desarrollo de esta tesis da un resultado mas
confiable para el resultado grafico de sensibilidad de la simulacién, la prediccion numérica
obtenida a través de él fue generada por una semilla en particular. Por lo tanto se comparardn
el primer y el tercer tipo de simulacidn con respecto al resultado de prediccién exacto y se
guardara el resultado grafico de sensibilidad de la simulacidon obtenida por la simulacién del
segundo tipo.
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Tipo de simulacién

S.D. Discreta
Tipo de poblacién |Escenario MAPE [MSE MAPE [MSE
Con reincidencia  |3,791% |432.659,85 |3,829% |439.359,40
Condenados — -
Sin reincidencia 4,351% |554.573,15 [4,202% |517.014,26
Con reincidencia |1,483% (7.476,68 |1,462% (7.195,73
Imputados

Sin reincidencia 1,783% |10.576,74 [1,689% [9.360,98
Con reincidencia |2,751% [251.450,88 [2,769% |253.851,84
Sin reincidencia 3,332% [336.455,69 |3,239% |314.253,86

Tabla 21. Resumen de los errores de prediccion MAPE y MSE para los distintos tipos de poblacion, dependiendo
del tipo de simulacion utilizado y del escenario considerado. Sin considerar la simulacion del segundo tipo (S.D. =
Dindamica de sistemas)

Poblacion total

En esta tabla se muestra que la simulacidon de dindmica de sistemas entrega predicciones con
menores MAPE para la poblacién de Condenados y de la poblacién penal total, la simulacién de
eventos discretos entrega una mejor prediccion para la poblacién de Imputados.

Pero si consideramos que la poblacidon de Condenados es casi un 75% de la poblacién penal
total y que se obtiene un menor MAPE para la prediccién de la poblacién penal total con la
simulacidon de dindmica de sistemas que con la simulacidon de eventos discretos, se puede
concluir que la simulacién de dindmica de sistemas entrega mejores resultados de prediccion
gue la simulacion de eventos discretos para este problema en particular. Lo cual concuerda con
qgue este problema es mas estratégico que operacional al predecirse la poblacién penal de la
regidon metropolitana en vez de para cada carcel de la region, por lo que desde un principio se
podia intuir que convenia utilizar este tipo de simulacion.

Sin embargo vemos que la mejora los resultados al complejizar el modelo fueron mas bien
marginales. Y si a esto le sumamos que en este estudio se considerd el caso simplificado con un
solo rango etario (mayores de edad) y a que el dato mas valioso para la prediccidon de un
periodo es el del mes anterior (ya que la poblacion penal existente no se crea de la nada) es
que se puede concluir que el seguir complejizando mds el modelo no aportarda mejoras
significativas a la calidad de las predicciones.
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8.5. Prediccion de la poblacién penal a 36 meses

Dado que se determind el mejor tipo de simulacién, ahora falta predecir la proyeccién de la
poblacién penal de la regidn metropolitana en un horizonte de 3 afios.

Para esto hay que predecir la serie de tiempo de los Aprehendidos Mayores de edad de la
region metropolitana durante 3 afios para tener los inputs necesarios para el modelo de
simulacién.

8.5.1. Prediccion de la serie de tiempo de Aprehendidos Mayores de edad de
la region metropolitana en un horizonte de 3 afios

Antes de predecir esta serie de tiempo se debe analizar la estructura de la prediccién obtenida
para esta serie en el capitulo 6.

Las variables histdricas explicativas utilizadas en el modelo SVR Radial fueron
{X_24s Teneros Trebrerots Tseptiembrer s POr 10 que el método elegido permite predecir a un

horizonte de 2 anos con datos reales. Por lo que la prediccién para cada uno de los 3 afos
(2011, 2012 y 2013) se hara de la siguiente forma:

e Prediccidn para el afio 2011: Se realizara con los datos del afio 2009.
e Prediccién para el afio 2012: Se realizara con los datos del afio 2010.
e Prediccidn para el afio 2013: Se realizara con los datos predichos para el afio 2011.
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8.5.2. Resultados de la predicciéon a 3 afios

Con los inputs obtenidos en el paso anterior se obtuvieron las siguientes predicciones:

Prediccion de la poblacidn de
Imputados de la region metropolitana a

36 meses
4950

4900
4850
4800 -
=—Imputados
4750
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1 3 5 7 9 11131517 1921 23 2527 29 3133 35

llustracién 28. Grafico de prediccidn a 36 meses de la poblacion de imputados de la regidon metropolitana

Se observa que la magnitud de la poblacidon de Imputados se mantiene dentro del mismo
rango.

Ahora si observamos el grafico de sensibilidad se observa lo siguiente:

e E=Tal"] : Sensitivity Graph Py i 5x]

3 afios
50%  75% [ 95 [ 100%
Imputados
5.267

52096 “iﬁ
4924 e —— R
- ‘-

4,582

0 9 18 27 36
Time (Month)

llustracién 29. Grafico de analisis de sensibilidad de la prediccidn de la poblacién de Imputados en un horizonte de
3 afios
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El grafico de intervalos de confianza para las prediccion de Imputados nos muestra que el
intervalo de 100% de confianza es mas inestable comparado con el de Condenados. Y que para
el intervalo de 95% de confianza muestra una tendencia divergente que para el mes 36 alcanza
un tamafio poco mayor a un 7% de la magnitud la poblacidn. Por lo que se ve que esta
prediccién también es de intervalo acotado y estable.

Prediccion de la poblacion de
Condenados de la region
metropolitana a 36 meses
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llustracién 30. Grafico de prediccion a 36 meses de la poblacién de condenados de la region metropolitana

Se observa que a lo largo de 3 afos la poblacidon de condenados disminuye, pero que pareciera
llegar a una estabilizacién, o, que a futuro pudiera tomar una curva ascendente.

Ahora si analizamos el grafico de sensibilidad se observa lo siguiente:

= &8 Sensitivity Graph i 8] x|
Prediccién 3 afios
50%  75% 95 [ 100°:
Condenados

16354

15401

14,448

13,494

12,541
0 9 18 27 36
Time (Month)

llustracion 31. Grafico de analisis de sensibilidad de la prediccion de la poblacion de Condenados en un horizonte
de 3 afos
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El grafico de intervalos de confianza para la prediccion de Condenados nos muestra que en el
intervalo de 100% de confianza no muestra una tendencia divergente a partir del mes 5. Y que
para los 36 meses, el intervalo de 95% de confianza se estima que alcanza un tamafio
aproximado de 700 que es menor a un 5% del tamarfio de esta poblacidn. Por lo que se ve que
esta prediccion es de intervalo acotado y estable.

Prediccion de la poblacion penal total
de la region metropolitana a 36
meses
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llustracion 32. Grafico de prediccion a 36 meses de la poblacion penal total de la region metropolitana

Al igual que el grafico anterior, se observa una disminucién a lo largo del tiempo, pero que al
parecer se estabilizaria la curva de la demanda para los ultimos meses.

Cabe recordar que como los resultados de cada dato predicho depende fuertemente del dato
anterior, al ampliar el horizonte de tiempo de la prediccién también lo hara el error de esta
misma por realizarse predicciones en funcién de predicciones anteriores (en este caso son 36
predicciones consecutivas).
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Capitulo 9

9 Evaluacion del impacto en la proyeccion de la poblacion penal
provocado por medidas de reduccion del hacinamiento en las
carceles de la region metropolitana

En este capitulo se desarrollardan dos medidas para combatir el hacinamiento en las cérceles
chilenas:

e Reducir la reincidencia en un 5%.
e Deportar condenados de nacionalidad extranjera a sus paises de origen.

Estas medidas fueron evaluadas en el modelo de prediccién desarrollado en esta tesis, y a
continuacién se mostraran los resultados.

9.1. Estrategia 1: Reducir la reincidencia en un 5%

Una posible forma de lograr esto seria el caso de que se flexibilizara la ley de forma que se
dieran mas arrestos domiciliarios (por ejemplo usando un brazalete electrénico) y se redujera
la reincidencia.

Suponiendo que se lograra reducir la reincidencia en un 5%, se muestra la evaluacién del
impacto de la estrategia 1 para la proyeccién de las poblaciones de Imputados y Condenados.
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9.1.1. Efectos de la estrategia 1 para la proyeccion de la poblacién de
Imputados

=of &8 [Graph for Imputados 8|
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llustracion 33. Grafico comparativo de las proyecciones de la poblacion de Imputados con respecto a la estrategia
1 en un horizonte de 3 aiios

Se observa que una variacién en la reincidencia causaria un efecto mas significativo en el
numero de imputados en el mediano plazo, ya que recién a los 12 meses difieren las
predicciones en un 2,5% (120 internos aproximadamente). Esto puede deberse a que la
diferencia de ingreso es pequefia en comparacién a la magnitud de la poblacién de Imputados.

Ahora con respecto a la diferencia entre las dos curvas de prediccidn, vemos que esta sigue
aumentando. Sin embargo esta diferencia tampoco aumenta en forma lineal. Si comparamos
los resultados predichos vemos que a los 12 meses teniamos una disminucién de 120
imputados, mientras que para los 36 meses se habrd disminuido en aproximadamente 228
imputados, es decir, habran diferido las predicciones en un 4,7% (que corresponde a un 89,2%
de la diferencia en los 24 meses posteriores con respecto a lo que se disminuyd en los primeros
12 meses).

Esto indica que si bien el reducir la probabilidad de reincidir sigue disminuyendo la cantidad de
imputados dentro de las carceles de la regién metropolitana, este efecto también comienza a
estabilizarse a lo largo del tiempo, pero que sigue beneficiando en un horizonte de 3 afios.
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Ahora si analizamos el grafico de sensibilidad de esta proyeccién vemos lo siguiente:

=d&E~E Sensitivity Graph P i 8%
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llustracion 34. Grafico de sensibilidad de la proyeccion de la poblaciéon de Imputados con respecto a la estrategia 1
en un horizonte de 3 afios

Se observa que se refleja el comportamiento mostrado en el grafico anterior. Ademas se ve que
el intervalo de confianza se mantiene acotado, lo cual indica que en el mediano plazo esta
herramienta entrega resultados acotados.

9.1.2. Efectos de la estrategia 1 para la proyeccion de la poblacion de
Condenados
=0 & | @] Graph for Condenados &x]
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llustracién 35. Grafico comparativo de las proyecciones de la poblacion de Condenados con respecto a la
estrategia 1 en un horizonte de 3 aiios
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Se observa que una variacién en la reincidencia causaria un efecto mas significativo en el
nimero de condenados en el mediano plazo, ya que recién a los 12 meses difieren las
predicciones en un 1,2% (179 internos aproximadamente). Esto puede deberse a que la
diferencia de ingreso es pequefia en comparacidn a la magnitud de la poblacién de
condenados.

Ahora con respecto a la diferencia entre las dos curvas de prediccidon, vemos que esta sigue
aumentando. Sin embargo esta diferencia tampoco aumenta en forma lineal. Si comparamos
los resultados predichos vemos que a los 12 meses teniamos una disminucién de 179
condenados, mientras que para los 36 meses se habra disminuido en aproximadamente 337
condenados, es decir, habran diferido las predicciones en un 2,5% (que corresponde a un
89,2% de la diferencia en los 24 meses posteriores con respecto a lo que se disminuyé en los
primeros 12 meses).

Esto indica que si bien el reducir la probabilidad de reincidir sigue disminuyendo la cantidad de
condenados dentro de las carceles de la region metropolitana, este efecto también comienza a
estabilizarse a lo largo del tiempo, pero que sigue beneficiando en un horizonte de 3 afios.

Ahora si analizamos el grafico de sensibilidad de esta proyeccién vemos lo siguiente:

=dEA® Sensitivity Graph Py il LI
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llustracion 36. Grafico de sensibilidad de la proyeccion de la poblacion de Condenados con respecto a la estrategia
1 en un horizonte de 3 afios

Se observa que se refleja el comportamiento mostrado en el gréfico anterior. Ademads se ve que
el intervalo de confianza se mantiene acotado, lo cual indica que en el mediano plazo esta
herramienta entrega resultados para la prediccién acotados.
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9.2. Estrategia 2: Deportar condenados de nacionalidad extranjera a sus
paises de origen

En agosto del afio 2012 se inicid un operativo para deportar a condenados de nacionalidad
extranjera a sus paises de procedencia [1], donde se trasladaron a 122 condenados de
nacionalidad Peruana, de un total de 720 internos provenientes de 28 paises.

Para medir el impacto de esta estrategia se tomd el supuesto de que en Diciembre del afio
2011 (mes 0) se hubieran deportado 500 Condenados de nacionalidad extranjera y comparar
los resultados con la proyeccién sin realizar esta accion.

A continuacién se muestra la evaluacion del impacto de la estrategia 2 para la proyeccién de las
poblaciones de Imputados y Condenados.

9.2.1. Efectos de la estrategia 2 para la proyeccion de la poblacién de
Imputados
= & B[ Graph for Imputados Bx]
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llustracion 37. Grafico comparativo de las proyecciones de la poblacién de Imputados con respecto a la estrategia
2 en un horizonte de 3 afos

Se observa que una variacion en la reincidencia causaria un efecto casi nulo en el nimero de
imputados en el mediano plazo, ya que recién a los 11 meses difieren las predicciones en 1
imputado, y para los 36 meses difieren en 7 imputados.
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Esto indica que para la poblacién de imputados no resulta una buena estrategia, su impacto
negativo es casi nulo. Por lo que se veria opacado con respecto a la reduccién de condenados
que fueron deportados.

Ahora si analizamos el grafico de sensibilidad de esta proyeccién vemos lo siguiente:
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llustracién 38. Grafico de sensibilidad de la proyeccion de la poblacion de Imputados con respecto a la estrategia 2
en un horizonte de 3 afios

Se observa que se refleja el comportamiento mostrado en el gréfico anterior. Ademads se ve que
el intervalo de confianza se mantiene acotado, lo cual indica que en el mediano plazo esta
herramienta entrega resultados para la prediccién acotados.
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9.2.2. Efectos de la estrategia 1 para la proyeccion de la poblacién de
Condenados

=o' &1 @ [Graph for Condenados 8l x]
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llustracion 39. Grafico comparativo de las proyecciones de la poblacidon de Condenados con respecto a la
estrategia 2 en un horizonte de 3 afios

Se observa que una variacién en la reincidencia causaria un efecto mas significativo en el
numero de condenados en el corto plazo. A 3 meses de haberse realizado la deportacidn, las
curvas de prediccién de la poblacidn de Condenados difieren en un 4,1% (604 internos
aproximadamente).

Sin embargo esta diferencia disminuye a medida que avanza el tiempo. Si comparamos los
resultados predichos vemos que a los 3 meses teniamos una disminucién de 604 condenados,
mientras que para los 36 meses diferiran en aproximadamente 198 condenados, es decir,
habrdn diferido las predicciones en un 1,5%.

Esto indica que si bien el deportar condenados extranjeros disminuye la cantidad de
condenados dentro de las carceles de la regién metropolitana en el corto plazo, este efecto
también comienza a estabilizarse a lo largo del tiempo, pero que sigue beneficiando en un
horizonte de 3 afos.
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Ahora si analizamos el grafico de sensibilidad de esta proyeccién vemos lo siguiente:
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llustracion 40. Grafico de sensibilidad de la proyeccion de la poblaciéon de Condenados con respecto a la estrategia
2 en un horizonte de 3 anos

Se observa que se refleja el comportamiento mostrado en el gréfico anterior. Ademads se ve que
el intervalo de confianza se mantiene acotado, lo cual indica que en el mediano plazo esta
herramienta entrega resultados para la prediccién acotados.
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Capitulo 10

10 Conclusiones y futuros desafios

En este capitulo se englobaran los principales resultados del desarrollo de esta tesis, como
también futuras lineas de investigacién a partir del trabajo realizado.

10.1. Conclusiones

e Considerar la reincidencia dentro de este tipo de modelos entrega mejores
resultados que modelar a todos los criminales de igual forma.

Los resultados muestran que para todos los modelos de simulacién utilizados y para
todos los tipos de poblacién, el escenario con reincidencia mostré una mejor
prediccion que el escenario sin considerar la reincidencia. Esto se debe a que ocurre un
efecto ciclico que influye en la cantidad de ingresos que los modelos sin reincidencia
no lo capturan, y ademas el ingreso de reincidentes a los centros penitenciarios
cerrados de la region metropolitana es mayor a la cantidad de primerizos que quedan
en calidad de imputado o condenado a la primera.

Sin embargo el aporte que produjo el considerar la reincidencia no fue tan
significativo, por lo que también se concluye que no conviene seguir complejizando el
modelo desarrollado con respecto a segmentar a la poblacidn penal por rangos
etarios.

e La simulaciéon de dinamica de sistemas para este problema en particular funciona
mejor que la simulacion de eventos discretos.

Al comparar los resultados obtenidos de los distintos tipos de simulacién se aprecia
que los resultados obtenidos con la simulacién de eventos discretos para predecir la

demanda de poblacién penal (Condenados e Imputados) fueron los peores.

Ademas los graficos de sensibilidad de las proyecciones de demanda de imputados y
condenados obtenidas por simulacion de dindmica de sistemas muestran una
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estabilidad a lo largo del tiempo. Por lo que este tipo de simulacién, ademas de
entregar las predicciones con menor MAPE y MSE, entrega predicciones acotadas.

Por udltimo el problema a evaluar corresponde a un nivel estratégico y no uno
operacional ya que se estd prediciendo la poblacion penal de toda la region y no carcel
por carcel. Esto coincide con el tipo de enfoque al cual esta orientada simulacién de
dindmica de sistemas.

Por lo tanto se concluye que para este modelo en particular la prediccién es mejor
usando una simulacidén de dindmica de sistemas en vez de una simulacién de eventos
discretos.

Un mix de mineria de datos para prediccion de series de tiempo en conjunto con la
simulacidn es una herramienta que genera resultados de confianza para predecir la
demanda de la poblacién penal de la region metropolitana.

Los resultados del modelo de simulacién de dindmica de sistemas usando los valores
medios de las variables mostraban un error de prediccion MAPE para la poblacién de
condenados es menor a 3,8%, y un MAPE menor a 1,5% para la poblacién de
imputados (en un horizonte de un afo). Esto es un resultado muy bueno debido a que
la poblacion de condenados de la regidn metropolitana en promedio un 76,56% del
tamafio de la poblacion penal total de la regién metropolitana durante el afio 2011,
por lo que el error de prediccién de los condenados sea pequefio resulta muy
importante para la toma de futuras decisiones porque es la poblacion mds grande de
los centros penitenciarios.

Con esto se puede deducir que si se contara con una buena prediccidon de un mediano
plazo de la variable Aprehendidos mayores de edad en la region metropolitana se
pueden obtener resultados de confianza para tomar decisiones de asignacidon de
recursos futuros a esa poblacién penal. Como por ejemplo asignar eficientemente la
cantidad de nuevos gendarmes necesarios para cuidar a este tipo de internos en la
region metropolitana, construir una nueva cdrcel en la regidén anticipdndose a la
demanda de internos, asignar recursos eficientemente, etc. Y dado que la prediccion
de los detenidos mayores de edad en cada mes se realiza con el valor real hace 24
meses atrds mds las variables dummies correspondientes a Enero, Febrero vy
Septiembre, se contaran con datos reales para poder predecir un horizonte de 2 afios
de esta serie de tiempo, por lo que se piensa que con este modelo se podria tomar
estas decisiones. De hecho, un afio es un horizonte de tiempo en el cual se puede

108



construir una carcel (por ejemplo la cdrcel de Parral comenzard construirse en
Septiembre del afio 2013 y se entregara la obra en Julio del aifio 2014 [30]. por lo que
este modelo de prediccidon permitiria planificar mejor la capacidad de internos y el
espacio designado para Condenados y para Imputados (ya que tienen que estar
separados dentro del recinto penal).

Ademas se observd que los intervalos de confianza de los graficos de sensibilidad de la
prediccién de la poblacién penal se mantenian acotados tanto para la poblacién de
condenados como para la de imputados. Por lo que sumdandole el hecho de que el
error de prediccion MAPE en el horizonte de un afio para la poblacidn penal total fue
menor a un 3%, se puede concluir que se obtienen resultados consistentes para el
corto plazo.

Sin embargo desde un punto de vista econémico se deberia replantear la prediccién de
los Aprehendidos mayores de edad para un horizonte de un mediano plazo porque
para un horizonte mayor de predicciéon se deben considerar variables explicativas
como por ejemplo variables sociodemograficas, tasa de desempleo, etc...

Reducir la reincidencia y deportar condenados extranjeros son estrategias con
soluciones temporales

El reducir la reincidencia es resulta ser efectiva, teniendo mayor impacto durante el
primer afio, pero que para el final del tercer afo el efecto va disminuyendo y se
estabiliza, por lo que esta estrategia tiene un horizonte de efectividad aproximado de
3 afios.

Por otra parte, el deportar condenados extranjeros es una solucién instantanea que
permite reducir la poblacion en el corto plazo. Pero que en el mediano plazo también
se estabiliza, y resulta ser una peor estrategia que reducir la reincidencia.

Por lo tanto se deduce que una estrategia mas sostenible en el tiempo seria disminuir
constantemente la probabilidad de reincidencia.

El modelo utilizado permite realizar analisis de situaciones “what-if”

Este punto quedd demostrado al analizar las estrategias descritas anteriormente. Pero
estas estrategias se definieron debido al alcance de las acciones a realizar de parte de
Gendarmeria de Chile.
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Ahora si se involucraran a otras instituciones participes del proceso penal como
Carabinero de Chile, Policia de Investigaciones o al Ministerio Publico se podrian
evaluar diferentes estrategias mixtas (mejorar la efectividad de Aprehensiones de
Carabineros de Chile y/o de Policia de Investigaciones, o mejorar la efectividad de
condena de parte de la fiscalia por ejemplo). Y al modelar el problema en base a un
modelo de flujo, este permite la flexibilidad de remodelarlo en funciéon de otros
procesos que impactan como un flujo hacia el sistema penitenciario.

10.2. Futuros desafios

o Mejorar la prediccion de la serie de tiempo utilizada como input en el modelo

Como se explicé en las conclusiones, el predecir una serie de tiempo de los
aprehendidos mayores de edad de la region metropolitana sin variables explicativas
(es decir, solo con variables histdricas) para el mediano plazo, segln el punto de vista
econdmico, pierde precisién en los resultados. Por lo que si se quiere mayor
consistencia en los resultados de prediccién a un mediano plazo se debe profundizar
mas en esta etapa del modelo.

Ademas, si se segmenta a la poblacién como se analizé en el punto anterior, puede
gue sea necesario segmentar los ingresos de los detenidos sin antecedentes penales,
por lo que podrian necesitarse mas series de tiempo en vez de una sola.

e Predecir el comportamiento futuro de los parametros a través del tiempo

En esta tesis se mantuvieron los pardmetros constantes durante las predicciones en el
mediano plazo, pero en la realidad se sabe que eso dificilmente ocurre. Por lo que
habria que estudiar el comportamiento de los parametros y/o variables para obtener
predicciones mas confiables.

e Evaluar estrategias mixtas con distintas instituciones involucradas en el proceso
penal

Como se dijo en las conclusiones, el flexibilizar el modelo permitiria evaluar nuevas
estrategias con el fin de disminuir el nivel de sobrepoblacidon penal en las carceles. Y
con mas entes participantes se amplia el mix de estrategias a evaluar y asi poder
determinar una estrategia mas dptima y sin limitaciones para ejercerla.
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Flexibilizar el modelo para predecir la poblacién penal del sistema abierto

Dado que se tienen que destinar recursos para atender a la poblacidon penal del
sistema abierto (profesionales, oficinas de atencion, visitas a terreno, infraestructura
de apoyo, etc.). Ademds de que la poblacién penal del sistema abierto supera a la
poblacion penal del sistema cerrado (50 mil vs 47 mil aproximadamente) [17] por lo
gue su inclusién podria ser necesaria para los fines de Gendarmeria de Chile
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Anexo A: Informacion obtenida

La informacién para el desarrollo de esta tesis se obtuvo a través de 3 fuentes: Informacion

obtenida por convenio de traspaso de informacidn entre el Centro de Analisis y Modelamiento

en Seguridad (CEAMOS) y Gendarmeria de Chile, solicitud de informacién a Carabineros de

Chile mediante ley de transparencia, y a través de preguntas a funcionarios de Carabineros de

Chile apelando a su juicio de expertos.

A continuacion se detallara la informacion obtenida en cada fuente:

e Convenio de traspaso de informacién entre CEAMOS y Gendarmeria de Chile:

O

Cantidad de internos en calidad de Condenados dentro de una carcel de la
regiéon metropolitana en el dltimo dia del mes desde Enero del afio 2005 hasta
Marzo del afio 2012.

Cantidad de internos en calidad de Imputados dentro de una cdarcel de la regidon
metropolitana en el Ultimo dia del mes desde Enero del afio 2005 hasta Marzo
del afo 2012.

Cantidad de personas que ingresaron a una carcel de la regidn metropolitana
en calidad de Condenado durante cada mes desde Enero del afio 2005 hasta
Diciembre del afio 2011.

Cantidad de personas que ingresaron a una carcel de la region metropolitana
en calidad de Imputado durante cada mes desde Enero del afio 2005 hasta
Diciembre del afio 2011.

Cantidad de personas que ingresaron a una carcel de la region metropolitana
desde un centro del Servicio Nacional de Menores (SENAME) al cumplir
mayoria de edad durante cada mes desde Enero del afio 2005 hasta Diciembre
del afo 2011.

Cantidad de presos que ingresaron a una carcel de la region metropolitana
trasladados desde otro centro penitenciario ubicado en otra regién en calidad
de Condenado durante cada mes desde Enero del afio 2005 hasta Diciembre
del aio 2012.

Cantidad de presos que ingresaron a una carcel de la region metropolitana
trasladados desde otro centro penitenciario ubicado en otra regidn en calidad
de Imputado durante cada mes desde Enero del afio 2005 hasta Diciembre del
ano 2012.

Cantidad de presos que ingresaron a una carcel de la region metropolitana
trasladados desde otro centro penitenciario ubicado en otra regidon en calidad
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de Condenado durante cada mes desde Enero del afio 2005 hasta Diciembre
del afio 2012.

o Cantidad de presos que egresaron de una carcel de la region metropolitana
trasladados hacia otro centro penitenciario ubicado en otra region en calidad
de Condenado durante cada mes desde Enero del afio 2005 hasta Diciembre
del afio 2012.

o Cantidad de presos que egresaron de una cdrcel de la region metropolitana
trasladados hacia otro centro penitenciario ubicado en otra regién en calidad
de Imputado durante cada mes desde Enero del afio 2005 hasta Diciembre del
afio 2012.

o Cantidad de presos que egresaron de una cdrcel de la regién metropolitana,
clasificados por sus respectivos motivos de egreso (Cumplimiento de condena,
libertad condicional, muertes, etc...).

o Cantidad de presos en calidad de Imputados de una céarcel de la region
metropolitana que cambian de estado a Condenados durante cada mes desde
Junio del afio 2009 hasta Agosto del afo 2011.

e Solicitud de Informacidn a Carabineros de Chile mediante ley de transparencia:

o Cantidad de aprehendidos por mes dentro de la regién metropolitana que son
mayores de edad desde Enero del afio 2005 hasta Diciembre del afio 2011.

o Cantidad de aprehendidos por mes dentro de la regién metropolitana que son
menores de edad desde Enero del afio 2005 hasta Diciembre del afio 2012.

e Preguntas a funcionarios de Carabineros de Chile apelando a su juicio de expertos:

o Porcentaje promedio de aprehendidos mayores de edad mensuales de la
region metropolitana que no poseen antecedentes penales.

o Tamafio de la poblacién mayor de edad de la regidn metropolitana que cuenta
con antecedentes penales y que estd en libertad en Diciembre del afio 2010.

o Porcentaje promedio mensual de aprehendidos mayores de edad de la regién
metropolitana que no cuentan con antecedentes penales que efectivamente
ingresan a un centro penitenciario de la regién metropolitana.

o Porcentaje promedio mensual de aprehendidos mayores de edad de la regién
metropolitana que no cuentan con antecedentes penales que no ingresan a un
centro penitenciario cerrado (por ejemplo quedan con alguna pena alternativa
como brazalete electrénico) pero que quedan con antecedentes penales.

Cabe destacar que las preguntas a funcionarios se realizaron debido a que no se pudo
conseguir esa informacién a través de la ley de transparencia.
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Anexo B: Calculo de distribucion aleatoria de cada
variable del modelo de prediccion de la poblacién penal

B.1 Distribucion aleatoria de la variable PITC;

En este caso si bien se muestran los datos estables desde Octubre 2007 hasta Diciembre 2010
se aprecia un cambio en la serie de tiempo a partir de Enero 2011 en adelante.
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llustracién 41. Grafico de la variable PITC a través del tiempo

En este caso si comparamos este grafico con el del indice ITC vemos que si bien existe esa

tendencia presente en el grafico anterior, esta se estabiliza a partir desde mayo 2012 en
adelante.
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llustracidn 42. Grafico de la variable ITC a través del tiempo

Por lo tanto se consideraron los datos del indice PITC en el rango de tiempo entre Septiembre
2007 y Diciembre 2010 tomando el supuesto de que los datos desde Enero 2011 y Marzo 2012
son outliers porque en el gréfico del indice ITC se estabilizan a partir de Mayo del 2012.
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llustracién 43

. Grafico de la variable PITC a través del tiempo donde se muestra el rango de datos a considerar

para el estudio
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Cantidad de datos 40
Media 0,275%
Desviacion estandar 0,00121449
Total Outliers sobre 20 2

Tabla 22. Andlisis de outliers de los datos de la variable PITC

La tabla anterior muestra que existen 2 outliers para un intervalo de 20 que corresponden a
los datos de Noviembre del 2007 y Abril del 2008. Por lo que se obtuvo la distribucién de la
variable aleatoria sin considerar esos outliers mediante la herramienta Input Analyzer del
software de Simulacién Arena.

Los resultados fueron los siguientes:

Mejor distribucién obtenida Weibull(0,00292; 2,83)
p-valor test Chi-Cuadrado <0,005
p-valor test Kolmogorov-Smirnov >0,15

Tabla 23. Resultados de Tests Chi-Cuadrado y Kolmogorov Smirnov a los datos de la variable PITC

Distribucion Error Cuadratico
Weibull 0,00245

Normal 0,00368

Beta 0,00412
Gamma 0,00903

Erlang 0,0113
Lognormal 0,0118
Triangular 0,119
Exponential 0,2

Uniform 0,242

Tabla 24. Resultados del error Cuadratico obtenido para cada distribucion probabilistica al ajustarse a los datos de
la variable PITC

Si bien el p-valor del test Kolmogorov-Smirnov es mayor a 0,15 para la distribucién Weibull, el
p-valor del test Chi-Cuadrado es menor a 0,005 y también Weibull es la distribucién con menor
error cuadratico.
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B.2 Distribucion aleatoria de la variable PITI;

Dado el grafico a continuacién se tomaron los datos a partir de Enero del 2008 ya que a pesar
de que se aprecia una variabilidad en los datos, estos tienen una menor amplitud real que en el
caso anterior.
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llustracion 44. Grafico de la variable PITI a través del tiempo donde se muestra el rango de datos a considerar para

el estudio
Cantidad de datos 51
Media 0,245%
Desviacion Estandar. 0,116%
Total Outliers sobre 20 1

Tabla 25. Anadlisis de outliers de los datos de la variable PITI

La tabla anterior muestra que existe 1 outlier para un intervalo de +20 que corresponde al dato
de Febrero del 2011. Por lo que se obtuvo la distribucidn de la variable aleatoria sin considerar
ese outlier mediante la herramienta Input Analyzer del software de Simulacién Arena.

Los resultados fueron los siguientes:

Mejor distribucién obtenida Weibull(0,0027; 2,39)
p-valor test Chi-Cuadrado <0,005
p-valor test Kolmogorov-Smirnov >0,15

Tabla 26. Resultados de Tests Chi-Cuadrado y Kolmogorov Smirnov a los datos de la variable PITI
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Distribucion Error Cuadratico
Weibull 0,00656

Beta 0,00709

Erlang 0,00776

Normal 0,00925

Gamma 0,00979
Lognormal 0,0123
Triangular 0,0886
Exponential 0,0971

Uniform 0,173

Tabla 27. Resultados del error Cuadratico obtenido para cada distribucion probabilistica al ajustarse a los datos de
la variable PITI

Si bien el p-valor del test Kolmogorov-Smirnov es mayor a 0,15 para la distribucién Weibull, el
p-valor del test Chi-Cuadrado es menor a 0,005 y también Weibull es la distribucién con menor
error cuadratico.

B.3 Distribucion aleatoria de la variable PETCt

Dado el gréfico a continuacion se tomaron los datos a partir de Enero del 2008 ya que se
aprecia un rango de datos mas estable a excepcién de un valor de septiembre del afio 2010.
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llustracién 45. Resultados del error Cuadratico obtenido para cada distribucién probabilistica al ajustarse a los
datos de la variable PITI
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Cantidad de datos 52
Media 0,423%
Desviacion Estandar. 0,108%
Total Outliers sobre 20 2

Tabla 28. Anadlisis de outliers de los datos de la variable PETC

La tabla anterior muestra que existen 2 outliers para un intervalo de +20 que corresponde a los
datos de Marzo del 2009 y de Septiembre del 2010. Por lo que se obtuvo la distribucidn de la
variable aleatoria sin considerar esos dos outliers mediante la herramienta Input Analyzer del

software de Simulacién Arena.

Los resultados fueron los siguientes:

Mejor distribucién obtenida

Beta(14,4; 20,7873)

p-valor test Chi-Cuadrado

<0,005

p-valor test Kolmogorov-Smirnov

>0,15

Tabla 29. Resultados de Tests Chi-Cuadrado y Kolmogorov Smirnov a los datos de la variable PETC

Distribucion

Error Cuadratico

Beta 0,000813
Erlang 0,00125
Gamma 0,0014
Normal 0,00141
Lognormal 0,00309
Weibull 0,0104
Triangular 0,163
Uniform 0,317
Exponential 0,369

Tabla 30. Resultados del error Cuadratico obtenido para cada distribucion probabilistica al ajustarse a los datos de
la variable PETC

Si bien el p-valor del test Kolmogorov-Smirnov es mayor a 0,15 para la distribucion Beta, el p-
valor del test Chi-Cuadrado es menor a 0,005 y también Beta es la distribucién con menor error
cuadratico.
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B.4 Distribucion aleatoria de la variable PETIt

Dado el grafico a continuacion se decidié tomar los datos a partir de Enero del 2008 ya que se
aprecia un rango de datos mas estable.
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llustracidn 46. Grafico de la variable PETI a través del tiempo donde se muestra el rango de datos a considerar
para el estudio

Cantidad de datos 51
Media 0,899%
Desviacion Estandar. 0,310%
Total Outliers sobre 20 2

Tabla 31. Analisis de outliers de los datos de la variable PETI

La tabla anterior muestra que existen 2 outliers para un intervalo de +20 que corresponde a los
datos de Febrero del 2009 y de Enero del 2011. Por lo que se obtuvo la distribucion de la
variable aleatoria sin considerar esos dos outliers mediante la herramienta Input Analyzer del
software de Simulacién Arena.

Los resultados fueron los siguientes:

Mejor distribucidn obtenida Lognormal(0,0087; 0,00283)
p-valor test Chi-Cuadrado 0,079
p-valor test Kolmogorov-Smirnov >0,15

Tabla 32. Resultados de Tests Chi-Cuadrado y Kolmogorov Smirnov a los datos de la variable PETI
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Distribucion Error Cuadratico
Lognormal 0,00923

Erlang 0,0124

Gamma 0,0125

Beta 0,0199

Weibull 0,0244

Normal 0,0266
Triangular 0,0353

Uniform 0,14
Exponential 0,186

Tabla 33. Resultados del error Cuadratico obtenido para cada distribucion probabilistica al ajustarse a los datos de
la variable PETI

Si bien el p-valor del test Kolmogorov-Smirnov es mayor a 0,15 para la distribucién Lognormal,
el p-valor del test Chi-Cuadrado es 0,079 lo que si bien no es menor a 0,05 se acerca. Esto
podria deberse a la poca cantidad de datos con la que se cuenta para poder obtener un ajuste
con mejor exactitud.

Ademas la distribucién Lognormal es la distribucién con menor error cuadratico.
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B.5 Distribucion aleatoria de la variable CEt

Si bien en este caso no se cuenta con muchos datos, se puede apreciar que a partir del dato de
Septiembre del afio 2009 se observa un conjunto de datos mds acotados que si los tomamos
con anterioridad. Por lo que consideraremos los datos que se tengan de ahi en adelante.
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llustracién 47. Grafico de la variable CE a través del tiempo donde se muestra el rango de datos a considerar para

el estudio
Cantidad de datos 24
Media 110,04
Desviacion Estandar. 9,78
Total Outliers sobre 20 10

Tabla 34. Anadlisis de outliers de los datos de la variable CE

En esta ocasion se cuenta con pocos datos (24) y si se considera un intervalo de +2c nos
encontramos con 10 outliers.

Ahora si se considera un intervalo de +3c¢ aun existirian 5 outliers, lo cual no deja de ser mas de
un 20% de la cantidad de datos con los que se cuenta. Por lo tanto se consideraran todos los
datos para obtener la distribucion de la variable aleatoria mediante la herramienta Input
Analyzer del software de Simulacion Arena.
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Los resultados fueron los siguientes:

Mejor distribucién obtenida 74,5 + 75 * Beta(0,857; 0,957)
p-valor test Chi-Cuadrado 0,0103
Tabla 35. Resultados del Test Chi-Cuadrado a los datos de la variable CE
Distribucion Error Cuadratico
Beta 0,0279
Uniform 0,0283
Normal 0,0289
Weibull 0,0308
Exponential 0,031
Erlang 0,031
Gamma 0,0312
Triangular 0,0317
Lognormal 0,0337
Poisson 0,0362
Tabla 36. Resultados del error Cuadratico obtenido para cada distribucion probabilistica al ajustarse a los datos de
la variable CE

El p-valor del test Chi-Cuadrado es 0,0103 que es menor a 0,05 se acerca. Y como ademas el
error cuadratico de la distribucién Beta es la menor de todas la aceptamos como la mejor
distribucidn para esta ocasion.
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B.6 Distribucion aleatoria de la variable PEIt

Este grafico presenta una estabilidad visual de los datos a partir del mes de Agosto del 2008 en
adelante, por lo que consideraremos los datos desde esa fecha.
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llustracidon 48. Grafico de la variable PEl a través del tiempo donde se muestra el rango de datos a considerar para

el estudio
Cantidad de datos 41
Media 0,392%
Desviaciéon Estandar. 0,001145066
Total outliers sobre 20 2

Tabla 37. Anadlisis de outliers de los datos de la variable PEI

En esta ocasidn existen 2 datos outliers correspondientes a Junio 2010 y Abril 2011. Asi que se
obtuvo la distribuciéon de la variable aleatoria sin considerar esos dos datos mediante la
herramienta Input Analyzer del software de Simulacién Arena.

Los resultados fueron los siguientes:

Mejor distribucidn obtenida Lognormal(0,00393; 0,00109)
p-valor test Chi-Cuadrado <0,005
p-valor test Kolmogorov-Smirnov >0,15

Tabla 38. Resultados de Tests Chi-Cuadrado y Kolmogorov Smirnov a los datos de la variable PEI
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Distribucion Error Cuadratico

Lognormal 0,000658

Erlang 0,00109

Gamma 0,00129

Beta 0,00279

Normal 0,00623

Weibull 0,00664

Triangular 0,112

Uniform 0,251

Exponential 0,29

Tabla 39. Resultados del error Cuadratico obtenido para cada distribucion probabilistica al ajustarse a los datos de

la variable PEI

Si bien el p-valor del test Kolmogorov-Smirnov es mayor a 0,15 para la distribucién Lognormal,
el p-valor del test Chi-Cuadrado es menor a 0,005 y también Lognormal es la distribucidon con
menor error cuadratico.

B.7 Distribucion aleatoria de la variable PECt

Este grafico presenta una estabilidad visual de los datos a partir del mes de Agosto del 2008 en
adelante, por lo que consideraremos los datos desde esa fecha.
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llustracién 49. Resultados de Tests Chi-Cuadrado y Kolmogorov Smirnov a los datos de la variable PITC
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Cantidad de datos 43
Media 4,69%
Desviacién Estandar. 0,435%
Total Outliers sobre 20 1

Tabla 40. Andlisis de outliers de los datos de la variable PEC

En esta ocasidn se tiene 1 outlier correspondiente al dato de Febrero 2010. Asi que se obtuvo la
distribucidon de la variable aleatoria sin considerar ese dato mediante la herramienta Input

Analyzer del software de Simulacidn Arena.

Los resultados fueron los siguientes:

Mejor distribucién obtenida

0,03 + Weibull(0,0187; 4,92)

p-valor test Chi-Cuadrado

<0,005

p-valor test Kolmogorov-Smirnov

>0,15

Tabla 41. Resultados de Tests Chi-Cuadrado y Kolmogorov Smirnov a los datos de la variable PEC

Distribucidn Error Cuadratico
Weibull 0,00903

Beta 0,0142

Normal 0,0146

Gamma 0,0314

Erlang 0,0319
Lognormal 0,0428
Triangular 0,0652

Uniform 0,185
Exponential 0,271

Tabla 42. Resultados del error Cuadratico obtenido para cada distribucion probabilistica al ajustarse a los datos de
la variable PEC

Si bien el p-valor del test Kolmogorov-Smirnov es mayor a 0,15 para la distribucién Weibull, el
p-valor del test Chi-Cuadrado es menor a 0,005 y también Weibull es la distribucién con menor
error cuadratico.
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B.8 Distribucion aleatoria de la variable MIt

Se observan que los datos varian entre 0 a 4 muertes mensuales. Aemas al calcular el promedio
se ve gque este corresponde a aproximadamente 1,2 muertes mensuales de imputados dentro
de la regidon metropolitana. Por lo que convendria trabajar un promedio de 1 muerte mensual.
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llustracion 50. Grafico de la variable Ml en cada mes
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B.9 Distribucion aleatoria de la variable MCt

Aqui los datos se comportan de manera estable a excepcién del valor de diciembre 2010 dado
que claramente es un outlier. Y ademas el 8 de Diciembre es la fecha del incendio de la carcel
de San Miguel, lo cual explica el porqué de esa cifra).
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llustracion 51. Grafico de la variable MC a través del tiempo donde se muestra el rango de datos a considerar para

el estudio
Cantidad de datos 84
Media 5,143
Desviacion Estandar. 9,364
Total Outliers sobre 20 1
Tabla 43. Analisis de outliers de los datos de la variable MC considerando el dato outlier del incendio de la carcel
de San Miguel

En esta ocasién se ve que hay 1 outlier para un intervalo de +20 que corresponde al dato
indicado anteriormente a Diciembre del 2010.

Este es un outlier muy grande en comparacidn con los otros datos (de hecho es casi 17 veces
mayor que la media y hace que el resto de los datos se encuentren en un rango casi menor a

+0,50.

Ahora si hacemos los mismos cdlculos sin considerar ese outlier nos queda lo siguiente.
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Cantidad de datos 83
Media 4,157
Desviacion Estandar. 2,592
Total Outliers sobre 20 1
Tabla 44. Andlisis de outliers de los datos de la variable MC sin considerar el dato outlier del incendio de la carcel
de San Miguel

Este outlier corresponde al dato de Abril del 2009 pero es un outlier mucho menor que el de
Diciembre del 2010.

A continuacion se procedera a obtener la distribucién de la variable aleatoria sin considerar
esos 2 datos outliers mediante la herramienta Input Analyzer del software de Simulacién
Arena.

Resultados de Input Analyzer:

Mejor distribucién obtenida -0,5 + ERLA(1,14; 4)
p-valor test Chi-Cuadrado 0,372
Tabla 45. Resultados del Test Chi-Cuadrado a los datos de la variable MC
Distribucidn Error Cuadratico
Erlang 0,00728
Gamma 0,00754
Weibull 0,00808
Triangular 0,00831
Poisson 0,00911
Lognormal 0,0121
Normal 0,0129
Beta 0,0145
Uniform 0,0365
Exponential 0,0634

Tabla 46. Resultados del error Cuadratico obtenido para cada distribucidn probabilistica al ajustarse a los datos de
la variable MC

En este caso para la distribucién Erlang el p-valor del test Chi-Cuadrado es menor a 0,372. Es un
p-valor muy alto como para aceptar esta distribucion a priori. Pero también Erlang es la
distribucidn con menor error cuadratico.

134



B.10 Resumen de distribuciones probabilisticas de las variables aleatorias

A continuacidn se muestra una tabla resumen de las distribuciones probabilisticas de las
variables aleatorias del modelo de flujos a simular.

Variable Distribucion

PITC Weibull( Alpha 2,83; Beta 0,00292)

PITI Weibull( Alpha 2,39; Beta 0,0027)

PETC Beta (Alphal = 17,4; Alpha 2 = 20,7873)

PETI Lognormal(Mean =0,0087; Std. Dev. = 0,00283)
CE 74,5 + 75*Beta(Alphal = 0,857; Alpha2 = 0,957)
PEI Lognormal(Mean = 0,00393; Std. Dev. = 0,00109)
PEC 0,03 + Weibull(Alpha = 4,92; Beta = 0,0187)

Ml 1 Mensual

MC Erlang(Mean=1,14; k=4)-0,5

Tabla 47. Tabla resumen de las distribuciones probabilisticas de las variables aleatorias
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