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Resumen

Existe evidencia de que la percepción de la gente sobre el crimen no siempre es

consistente con las estad́ısticas reales de incidentes, y hay una tendencia a subestimar

o sobreestimar la seguridad (Mitiku, 2019). A pesar de los considerables recursos des-

plegados, los esfuerzos policiales actuales no logran detener los delitos antes de que

comiencen y, por lo tanto, tampoco protegen adecuadamente las vidas y las propieda-

des (Zhu et al., 2022). El objetivo de este proyecto fue investigar la relación entre la

percepción del crimen y los factores demográficos asociados a la percepción de delitos

en México. Para ello, se emplearon datos del Censo de Población y Vivienda 2020,

que incluyen información como la etnia, nivel educativo, condiciones de vivienda,

entre otros; mismos que se cruzaron con los resultados de la Encuesta Nacional de

Seguridad Pública Urbana 2020. El propósito final es proporcionar una herramienta

a entidades gubernamentales, como la Secretaŕıa del Trabajo y Previsión Social, la

SEP (Secretaŕıa de Educación Pública) o Presidencia de la República para identifi-

car situaciones de mejora y la formulación de poĺıticas que contribuyan a reducir la

delincuencia en las regiones más vulnerables.

Palabras clave — Random Forest, GridSearchCV, percepción del crimen, análisis socio-

económico, clasificación supervisada

1. Introducción

La violencia y la delincuencia son situaciones que generan amenazas a los derechos hu-

manos y afectan la construcción de la seguridad ciudadana. Estos temas en la actualidad,

son algunas de las principales preocupaciones en la vida cotidiana de muchos gobiernos y ha-

bitantes, no sólo de México, sino de la región de América Latina; se trata de problemas mul-

tifactoriales con componentes psicosociales, culturales, económicos, poĺıtico-institucionales

y f́ısico-espaciales (Flores Gutiérrez, 2021).
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Existe evidencia de que la percepción de la gente sobre el crimen no siempre es consisten-

te con las estad́ısticas reales de incidentes, y hay una tendencia a subestimar o sobreestimar

la seguridad (Mitiku, 2019). A pesar de los considerables recursos desplegados, los esfuer-

zos policiales actuales no logran detener los delitos antes de que comiencen y, por lo tanto,

tampoco protegen adecuadamente las vidas y las propiedades (Zhu et al., 2022).

De acuerdo a Kwon et al., 2021, un estudio en Kioto entre 2003 y 2004 que utilizó

técnicas inteligencia artificial de agrupación de datos se utilizó para visualizar la extensión

geográfica y la duración de los delitos de robo y fuga. Un proceso llamado categorización,

que es una técnica de mineŕıa de datos utilizada para analizar los patrones de delincuencia.

Agarwal et al., 2013 añaden que gracias a estas técnicas es posible extraer información

significativa de datos a gran escala y que se pueden utilizar de manera efectiva para predecir

tipos indefinidos de delitos.

Bajo este contexto, un estudio realizado por Safat et al., 2021 descubrió que los ingre-

sos, los niveles de desempleo y otros factores socioeconómicos son predictores útiles de la

delincuencia. Estos se utilizaron a lo largo de la investigación y que comparó distintas técni-

cas de inteligencia artifical entre las que se encuentran KNN, XGBoost, Random Forest y

LSTM.

El objetivo de este trabajo es investigar la relación entre la percepción del crimen y los

factores socioeconómicos y demográficos en México utilizando Random Forests, una técnica

de inteligencia artificial ampliamente utilizada. Para ello, se emplearán datos del Censo

de Población y Vivienda 2020 que incluyen información como la etnia, nivel educativo,

condiciones de vivienda, entre otros e información del Directorio Estad́ıstico Nacional de

Unidades Económicas (DENUE) 2020 que Ofrece los datos de identificación, ubicación y

actividad económica; mismos que se cruzarán con los resultados de la Encuesta Nacional

de Seguridad Pública Urbana 2020.

El propósito final es proporcionar esta herramienta a entidades gubernamentales, como

la Secretaŕıa del Trabajo y Previsión Social, la SEP (Secretaŕıa de Educación Pública)
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o Presidencia de la República para identificar situaciones de mejora y la formulación de

poĺıticas que contribuyan a reducir la delincuencia en las regiones más vulnerables.

2. Trabajo relacionado

El objetivo del estudio de Agarwal et al., 2013 es examinar el uso del análisis de clústeres

como una técnica alternativa e innovadora de detección de anomaĺıas en el sistema de

transferencias bancarias. El conjunto de datos sobre delitos utilizado para el análisis de

delitos son delitos registrados por la polićıa en Inglaterra y Gales por delito y área de fuerza

policial desde 1990 hasta 2011-12. Las técnicas de inteligencia artificial y herramientas

utilizadas fueron k-means clustering, R, Tanagra, Weka, KNIME, Orange.

Cabargas Carvajal, 2019. El objetivo de este proyecto es la predicción De Robo De

Veh́ıculos Basado En Redes Neuronales Alimentadas Por Datos Espacio Temporales E

Imágenes De Google Street View. Utilizaron el Banco de datos de robos de veh́ıculos pro-

visto por la AACH. Las técnicas de inteligencia artificial y herramientas utilizadas fueron

Keras, Tensorfow, Redes Neronales Residuales.

Gonzalez y Leboulluec, 2019. El objetivo de este estudio es realizar un examen com-

parativo de los algoritmos de aprendizaje automático y buscar un modelo efectivo para

predecir el número total de delitos violentos. El conjunto de datos titulado Comunidades

y delincuencia proporcionado por el Repositorio de aprendizaje automático de la Universi-

dad de California en Irvine. Las técnicas de inteligencia artificial y herramientas utilizadas

fueron Multiple Linear Regression, Random Forest Regression, Neural Network Regression,

and Bayesian Regression.

Walczak, 2021. Este art́ıculo revisa y examina la investigación existente sobre el uso de

redes neuronales para pronosticar delitos y resolver otros problemas de toma de decisiones

policiales. Los datos para los modelos NN se obtuvieron de los datos de acceso abierto RMS

Crime Incidents disponibles en la ciudad de Detroit, Michigan. Las técnicas de inteligencia
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artificial y herramientas utilizadas fueron Multi-layer perceptron, Recurrent neural network,

SOM y Convolutional Neural Networks

Abdulraheem et al., 2022. Este art́ıculo propone un algoritmo de aprendizaje automático

para indicar la frecuencia y el patrón de los delitos en función de los datos recopilados y

para mostrar el alcance del delito en una región en particular. Los datos utilizados para

esta investigación vienen de la base de datos de delitos pública de la ciudad de Buffalo,

Estados Unidos. La técnica de inteligencia artificial utilizada fue Random Forest.

Safat et al., 2021. Esta investigación busca mejorar la precisión en la predicción y

pronóstico del crimen utilizando modelos de aprendizaje automático, además de identificar

patrones de crimen, tipos de delitos y zonas de alto riesgo para ayudar en la toma de

decisiones y estrategias policiales. Las bases de datos utilizadas fueron los datos de crimen de

las ciudades de Chicago y Los Ángeles. Las técnicas de inteligencia artificial y herramientas

utilizadas fueron Logistic Regression, SVM (Support Vector Machine), Näıve Bayes, K-

Nearest Neighbors (KNN), Decision Tree, Multilayer Perceptron (MLP), Random Forest,

XGBoost.

Saravag y Kumar, 2024. El objetivo de este estudio es desarrollar un ı́ndice de crimina-

lidad basado en diversas categoŕıas que contribuyen directa o indirectamente a la violencia

contra las mujeres. Evaluar la estabilidad y confiabilidad del ı́ndice mediante pruebas es-

tad́ısticas y comparar modelos de predicción para identificar el mejor enfoque para capturar

la variabilidad en los datos sobre violencia de género. Los datos utilizados para esta investi-

gación provienen del Censo de India 2011, National Crime Records Bureau (NCRB) y sitios

web oficiales de estados y distritos de India. Las técnicas de inteligencia artificial y herra-

mientas utilizadas fueron Regresiones Loǵısticas Múltiples, Random Forests y Stochastic

Gradient Descent.
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3. Propuesta

3.1. Enfoque utilizado

Esta investigación tiene un enfoque mixto, ya que se basa en el análisis de datos numéri-

cos de datos sociodemográficos y socioeconómicos junto con la percepción de la delincuencia

(un aspecto subjetivo y cualitativo) proveniente de la Encuesta de Seguridad Encuesta Na-

cional de Seguridad Pública Urbana, fuentes de información provistas por el INEGI dentro

su portal de datos. Por otro lado, esta busca ser descriptiva ya que busca caracterizar

la percepción del crimen y los factores demográficos asociados, y explicativa porque in-

tenta identificar las relaciones entre estos factores y las percepciones del delito. Por otro

lado, se busca realizar un diseño correlacional que permitirá analizar si existen relaciones

significativas entre los factores demográficos y la percepción de seguridad.

Este trabajo hace uso del modelo de Random Forests, debido a que existen numerosos

estudios relacionados que abordan este problema utilizando estas técnicas. Por esta razón,

se ha seleccionado esta metodoloǵıa para su análisis.

Random Forests es un modelo de aprendizaje automático basado en árboles de decisión

que puede capturar relaciones complejas y no lineales en los datos (Corrales Bonilla &

Vinueza Naranjo, 2024). Esto es particularmente útil para problemas de clasificación donde

la relación entre las variables predictoras (factores demográficos, socioeconómicos, etc.) y

la variable objetivo (por ejemplo, percepción de inseguridad) no es lineal. Otro motivo

por el cual se eligió este modelo es que “es robusto frente a la presencia de ruido en los

datos” (Menze et al., 2009) además de que “este algoritmo puede seleccionar y clasificar

variables mediante medidas de importancia, lo que facilita la identificación de las variables

más relevantes para la predicción” (Chen & Ishwaran, 2012).
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3.2. Conjunto de datos utilizado

La construcción de la base de datos se llevó a cabo mediante la integración de diver-

sas fuentes de información provistas por el Instituto Nacional de Estad́ıstica y Geograf́ıa

(INEGI). Estas fuentes incluyen censos, encuestas y registros administrativos disponibles

a través del Sistema de Consulta de Datos Abiertos, abarcando aspectos demográficos, so-

cioeconómicos y gubernamentales relevantes para el estudio. Sin embargo, el proceso de

integración implicó un exhaustivo trabajo de limpieza y procesamiento de los datos. Se

aplicaron técnicas de limpieza y transformación y la estandarización de formatos, con el fin

de garantizar la coherencia de los datos para su posterior análisis y modelado predictivo de

delitos. Las cuales fueron las siguientes:

Censo de Población y Vivienda. Produce información sobre la dimensión, estructura

y distribución espacial de la población, aśı como de sus principales caracteŕısticas

socioeconómicas y culturales, además de obtener la cuenta de viviendas y sus carac-

teŕısticas, como: materiales de construcción, servicios, equipamiento e instalaciones

en la misma (INEGI, 2024a).

Encuesta Nacional de Seguridad Pública Urbana (ENSU). Tiene como objetivo ob-

tener información que permita realizar estimaciones con representatividad a nivel

nacional sobre la percepción de la población sobre la seguridad pública en su ciudad

(INEGI, 2024c).

Directorio Estad́ıstico Nacional de Unidades Económicas (DENUE). Ofrece los datos

de identificación, ubicación, actividad económica y tamaño de más de 5 millones de

unidades económicas activas en el territorio nacional (INEGI, 2024b).
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Variables Dependientes Percepción de la seguridad (seguro, inseguro)

Variables

Independientes

Rango de edad.

Origen de nacimiento.

Etnia.

Lenguas.

Estado civil.

Escolaridad.

Creencias Religiosas.

Discapacidades.

Actividad económica.

Transporte particular.

Vivienda.

Caracteŕısticas de la vivienda.

Servicios con los que cuenta la vivienda.

Electrodomésticos.

Sistemas de información y telecomunicaciones.

Servicios de salud.

Tabla 1: Variables dependientes e independientes.

Para el entrenamiento y evaluación del modelo, la base de datos final tuvo un tamaño de

61450 registros y fue dividida en dos subconjuntos: entrenamiento (80%) y prueba (20%),

manteniendo la proporción original entre clases. La tabla siguiente muestra el número de

instancias por clase en cada conjunto:
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Conjunto Total de instancias Clase 1 (Segura) Clase 2 (Insegura)

Entrenamiento (train) 49160 26565 22595

Prueba (test) 12290 6801 5489

Tabla 2: Distribución de clases en los conjuntos de entrenamiento y prueba

3.3. Herramientas utilizadas

Este proyecto de investigación fue desarrollado utilizando un entorno basado en Python

3.8, debido a su popularidad y adopción en el análisis de datos y aprendizaje automático.

Se emplearon Jupyter Notebooks como plataforma principal de desarrollo, lo que facilitó la

escritura de código y documentar de manera fluida el proceso de análisis y experimentación.

Para la manipulación y el análisis de datos, se utilizó la libreŕıa Pandas y en cuanto a la

construcción y evaluación de modelos de machine learning, se integró scikit-learn. Además,

el trabajo incluyó el uso de PyTorch, una de las bibliotecas más robustas y flexibles para la

implementación de random forests. Para la visualización y análisis de resultados, se recurrió

a Matplotlib y Seaborn, herramientas indispensables que facilitaron la creación de gráficos.

3.4. Limitaciones metodológicas

Disponibilidad de los datos. Debido a que los datos de Censo de Población y

Vivienda se actualizan cada 10 años podŕıan no reflejar completamente el panorama

actual del páıs, ya que los patrones de comportamiento criminal y las caracteŕısticas

socioeconómicas podŕıan haber cambiado.

Inconsistencia en la periodicidad de las fuentes. Las bases de datos recopilan

información en distintos intervalos de tiempo, lo que restringió el uso de múltiples

fuentes. Por esta razón, se optó por utilizar únicamente el año 2020, ya que fue el

único peŕıodo en el que todas las bases de datos dispońıan de información completa.
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Desagregación geográfica inconsistente. Inicialmente se pretend́ıan utilizar más

bases de datos, pero los registros a nivel nacional, estatal, municipal y local no estu-

vieron alineados en todas las bases de datos, lo que limitó su uso.

Imputación de datos faltantes. El utilizar técnicas de imputación para rellenar

datos ausentes podŕıa introducir sesgos o errores en el análisis, ya que los datos

imputados no siempre representan con exactitud la realidad.

Variables socioeconómicas limitadas. El uso de variables seleccionadas puede

no capturar todos los factores que influyen en la delincuencia. Factores culturales,

poĺıticos o legales, que no se están midiendo, también podŕıan tener un impacto

significativo en los resultados.

Sesgos en la recolección de datos. Los datos del censo o encuestas podŕıan tener

sesgos inherentes, como subrepresentación de ciertas poblaciones o áreas geográficas

con alta criminalidad. Esto podŕıa llevar a predicciones menos precisas para esas

áreas.

3.5. Definición del modelo

Para para la definición del modelo de Random Forests se empleó la técnica de búsque-

da de hiperparámetros mediante GridSearchCV, lo que permitió realizar una búsqueda

exhaustiva de la mejor combinación de parámetros. Los hiperparámetros considerados en

el proceso de ajuste fueron:

n estimators: [50, 100, 150] - Este parámetro controla el número de árboles en el

bosque. Un mayor número de árboles generalmente mejora la precisión, pero también

incrementa el tiempo de cómputo.

max depth: [10, 20, 30, 40, 50, None] - La profundidad máxima de los árboles.

Cuando se establece en None, los árboles se expanden hasta que todas las hojas

9



contienen menos de min samples split muestras.

min samples split: [2, 4, 8, 16, 32] - El número mı́nimo de muestras requeridas para

dividir un nodo interno.

min samples leaf : [2, 4, 8, 16] - El número mı́nimo de muestras requeridas para

estar en un nodo hoja.

Este proceso de búsqueda incluye la evaluación de diferentes combinaciones de estos

hiperparámetros utilizando la técnica de validación cruzada para maximizar la capacidad

del modelo para generalizar a datos no vistos.

Una vez obtenido el modelo óptimo, se procedió a analizar la importancia de las ca-

racteŕısticas a través de la propiedad feature importances del modelo. Esto permitió

identificar los factores sociodemográficos que tienen mayor impacto en la percepción del

crimen, proporcionando una interpretación de los resultados obtenidos.

4. Análisis

Para evaluar el rendimiento del modelo, se utilizó la métrica de Accuracy, que mide la

proporción de predicciones correctas respecto al total de predicciones donde se analizó la

matriz de confusión, recall y F1-score.

Como podemos apreciar en la imagen anterior, el resultado del modelo muestra un cla-

sificador de Random Forest con una profundidad de 40 árboles con un mı́nimo de muestras

requeridas de cuatro y 50 árboles.

Después de completar el entrenamiento, se llevó a cabo la evaluación del modelo, obte-

niendo una matriz de confusión y un informe de clasificación.
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Figura 1: Matriz de Confusión del modelo hecho con Random Forests.

Resultados para la clase 1: Zona percibida como segura:

Tenemos 5498 de las instancias predichas como 1 (seguro) son realmente de la clase 1

(verdaderos positivos). Indica que hay muchas predicciones correctas para la clase 1 ya

que tenemos 1303 predicciones incorrectas que fueron clasificadas como 2 (inseguro)

cuando debeŕıan haber sido 1 (falsos negativos).

Resultados para la clase 2: Zona percibida como insegura:

Tenemos 4244 predicciones incorrectas que fueron clasificadas como 1 cuando debeŕıan

haber sido 2 (falsos positivos) y 1245 predicciones correctas para la clase 2 (verdaderos

negativos).

Si bien parece que el modelo no hace una clasificación adecuada, ya que al ver que hay

muy pocas clasificaciones correctas para la Clase 1 (percepción de una zona como segura).

Esto era de esperarse, debido a que no hay indicadores socioeconómicos que definan una

zona como segura, ya que la pobreza, el nivel de educación o servicios por si mismos no

definen una zona segura.
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Métrica Clase 1 Clase 2
Precisión 56% 49%
Recall 81% de los casos realmente ”segu-

ros”fueron clasificados correctamente
como tales.

66% de los casos realmente ı̈nsegu-
ros”fueron clasificados correctamen-
te.

F1-Score 66%. Indica un buen rendimiento en
la predicción de la zona ”segura”.

31%. Muestra un bajo rendimiento
en la predicción de la zona ı̈nseguro”.

Support 6801 casos. 5489 casos.

Tabla 3: Reporte de clasificación del modelo de Random Forest

Finalmente vemos que el modelo tiene un Accuracy del 55%. Como podemos ver, el

modelo muestra un promedio simple de precisión y recall para ambas clases. De igual modo,

tiene valores bajos, que indican un rendimiento desigual entre clases.

Mediante el uso de Random Forests, se analizó la importancia de las caracteŕısticas con

feature importances , lo cual proporcionó información sobre los factores sociodemográfi-

cos más relevantes en la percepción del crimen.

Figura 2: Gráfica de caracteŕısticas más importantes.

Veamos algunas cosas importantes mostradas en esta gráfica:

El número de ocupantes en las viviendas son las variables son las variables más

valiosas para la identificación de la percepción de inseguridad. Esto podŕıa reflejar

condiciones de vida precarias que genera problemas sociales.
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Algo que era de esperarse es que la educación aparece como un factor relevante en la

percepción de la seguridad. Una menor escolaridad podŕıa estar asociada con mayores

tasas de criminalidad o con una percepción de inseguridad más alta.

La movilidad geográfica puede influir en la percepción del crimen, ya que las perso-

nas nacidas fuera de la entidad podŕıan tener experiencias o expectativas diferentes

respecto a la seguridad.

Un factor interesante fue la presencia de la religión como una caracteŕıstica importante

para este modelo. Donde la falta de este parece indicar un v́ınculo con la percepción

del crimen.

5. Conclusiones

Como se sabe, la inseguridad es un fenómeno multifactorial que, además de los factores

socioeconómicos, está influido por la corrupción, la presencia del narcotráfico y otros ele-

mentos. Aunque conocer las caracteŕısticas socioeconómicas de la población es crucial, es

necesario contar con información adicional, como los niveles de delincuencia, narcotráfico

y corrupción, para obtener una visión más completa.

Como se esperaŕıa, las variables muestran que la percepción de inseguridad está fuer-

temente ligada a indicadores de desigualdad socioeconómica, acceso a servicios básicos y

oportunidades de desarrollo. Las relaciones negativas resaltan cómo mejores condiciones

educativas, tecnológicas, habitacionales y recreativas disminuyen la percepción de insegu-

ridad, mientras que la carencia en estos aspectos la aumenta. Esto sugiere que poĺıticas

públicas enfocadas en mejorar la calidad de vida pueden ser clave para abordar la percep-

ción de inseguridad en las comunidades.

Aunque el modelo presentó un desempeño limitado en términos de generalización, los

datos obtenidos son consistentes con la realidad actual del páıs. Esta información podŕıa

ser útil para desarrollar poĺıticas que contribuyan a mejorar la situación.
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Por último, es importante destacar que el preprocesamiento adecuado de las variables

es fundamental para la calidad de los resultados en modelos predictivos. La transformación

y selección de variables, aśı como el manejo de valores at́ıpicos y la normalización de datos,

juegan un papel crucial en la mejora de la precisión y la interpretabilidad de los modelos.

Como trabajo futuro, se propone enriquecer el modelo mediante la integración de nue-

vas variables contextuales (por ejemplo, datos de movilidad) provenientes de otras fuentes

oficiales que se ajusten a los niveles de desagregación geográfica y extender este análisis a

otros periodos.
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