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Resumen

Existe evidencia de que la percepcién de la gente sobre el crimen no siempre es
consistente con las estadisticas 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 relacién entre la
percepcién del crimen y los factores demograficos asociados a la percepcién de delitos
en México. Para ello, se emplearon datos del Censo de Poblacion y Vivienda 2020,
que incluyen informaciéon como la etnia, nivel educativo, condiciones de vivienda,
entre otros; mismos que se cruzaron con los resultados de la Encuesta Nacional de
Seguridad Ptblica Urbana 2020. El propésito final es proporcionar una herramienta
a entidades gubernamentales, como la Secretaria del Trabajo y Prevision Social, la
SEP (Secretaria de Educacién Publica) o Presidencia de la Republica para identifi-
car situaciones de mejora y la formulacién de politicas que contribuyan a reducir la

delincuencia en las regiones mas vulnerables.

Palabras clave — Random Forest, GridSearchCV, percepcién del crimen, andlisis socio-

econémico, clasificacién supervisada

1. Introduccion

La violencia y la delincuencia son situaciones que generan amenazas a los derechos hu-
manos y afectan la construccién 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 solo de México, sino de la regién de América Latina; se trata de problemas mul-
tifactoriales con componentes psicosociales, culturales, econémicos, politico-institucionales

y fisico-espaciales (Flores Gutiérrez, [2021)).



Existe evidencia de que la percepcion de la gente sobre el crimen no siempre es consisten-
te con las estadisticas 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 utiliz6
técnicas inteligencia artificial de agrupacién de datos se utilizé para visualizar la extension
geografica y la duracién de los delitos de robo y fuga. Un proceso llamado categorizacion,
que es una técnica de mineria de datos utilizada para analizar los patrones de delincuencia.
Agarwal et al., 2013 anaden que gracias a estas técnicas es posible extraer informacion
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 descubrié que los ingre-
sos, los niveles de desempleo y otros factores socioeconémicos son predictores ttiles de la
delincuencia. Estos se utilizaron a lo largo de la investigacién y que comparo 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 relacion entre la percepcion del crimen y los
factores socioeconémicos y demograficos en México utilizando Random Forests, una técnica
de inteligencia artificial ampliamente utilizada. Para ello, se emplearan datos del Censo
de Poblaciéon y Vivienda 2020 que incluyen informacién como la etnia, nivel educativo,
condiciones de vivienda, entre otros e informacién del Directorio Estadistico Nacional de
Unidades Econémicas (DENUE) 2020 que Ofrece los datos de identificacién, ubicacién y
actividad econdmica; mismos que se cruzaran con los resultados de la Encuesta Nacional
de Seguridad Publica Urbana 2020.

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

la Secretaria del Trabajo y Prevision Social, la SEP (Secretarfa de Educaciéon Publica)



o Presidencia de la Republica para identificar situaciones de mejora y la formulacion de

politicas que contribuyan a reducir la delincuencia en las regiones mas vulnerables.

2. Trabajo relacionado

El objetivo del estudio de Agarwal et al., 2013 es examinar el uso del andlisis de clisteres
como una técnica alternativa e innovadora de deteccién de anomalias en el sistema de
transferencias bancarias. El conjunto de datos sobre delitos utilizado para el analisis de
delitos son delitos registrados por la policia en Inglaterra y Gales por delito y area 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, 2019l El objetivo de este proyecto es la prediccién De Robo De
Vehiculos Basado En Redes Neuronales Alimentadas Por Datos Espacio Temporales E
Imagenes De Google Street View. Utilizaron el Banco de datos de robos de vehiculos 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 automéatico y buscar un modelo efectivo para
predecir el niimero total de delitos violentos. El conjunto de datos titulado Comunidades
y delincuencia proporcionado por el Repositorio de aprendizaje automéatico 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 articulo revisa y examina la investigacion 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



artificial y herramientas utilizadas fueron Multi-layer perceptron, Recurrent neural network,
SOM y Convolutional Neural Networks

Abdulraheem et al., 2022 Este articulo propone un algoritmo de aprendizaje automatico
para indicar la frecuencia y el patrén de los delitos en funcion de los datos recopilados y
para mostrar el alcance del delito en una region en particular. Los datos utilizados para
esta investigacién vienen de la base de datos de delitos piblica de la ciudad de Buffalo,
Estados Unidos. La técnica de inteligencia artificial utilizada fue Random Forest.

Safat et al., 2021. Esta investigacién busca mejorar la precision en la prediccién y
pronostico del crimen utilizando modelos de aprendizaje automatico, ademés 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 Angeles. Las técnicas de inteligencia artificial y herramientas
utilizadas fueron Logistic Regression, SVM (Support Vector Machine), Naive 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 indice de crimina-
lidad basado en diversas categorias que contribuyen directa o indirectamente a la violencia
contra las mujeres. Evaluar la estabilidad y confiabilidad del indice mediante pruebas es-
tadisticas y comparar modelos de prediccién para identificar el mejor enfoque para capturar
la variabilidad en los datos sobre violencia de género. Los datos utilizados para esta investi-
gacién 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 Logisticas Multiples, Random Forests y Stochastic

Gradient Descent.



3. Propuesta

3.1. Enfoque utilizado

Esta investigacion tiene un enfoque mixto, ya que se basa en el analisis de datos numéri-
cos de datos sociodemograficos y socioeconémicos junto con la percepcion de la delincuencia
(un aspecto subjetivo y cualitativo) proveniente de la Encuesta de Seguridad Encuesta Na-
cional de Seguridad Publica Urbana, fuentes de informacién provistas por el INEGI dentro
su portal de datos. Por otro lado, esta busca ser descriptiva ya que busca caracterizar
la percepcion del crimen y los factores demogréficos asociados, y explicativa porque in-
tenta identificar las relaciones entre estos factores y las percepciones del delito. Por otro
lado, se busca realizar un diseno correlacional que permitird analizar si existen relaciones
significativas entre los factores demogréficos y la percepcion 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 razon,
se ha seleccionado esta metodologia para su analisis.

Random Forests es un modelo de aprendizaje automatico basado en arboles de decision
que puede capturar relaciones complejas y no lineales en los datos (Corrales Bonilla &
Vinueza Naranjo, [2024). Esto es particularmente 1itil para problemas de clasificacién donde
la relacion entre las variables predictoras (factores demogréficos, socioeconémicos, etc.) y
la variable objetivo (por ejemplo, percepcién de inseguridad) no es lineal. Otro motivo
por el cual se eligié este modelo es que “es robusto frente a la presencia de ruido en los
datos” (Menze et al., 2009) ademés de que “este algoritmo puede seleccionar y clasificar
variables mediante medidas de importancia, lo que facilita la identificacion de las variables

mas relevantes para la prediccion” (Chen & Ishwaran, 2012).



3.2. Conjunto de datos utilizado

La construccion de la base de datos se llevé a cabo mediante la integracion de diver-
sas fuentes de informacién provistas por el Instituto Nacional de Estadistica y Geografia
(INEGI). Estas fuentes incluyen censos, encuestas y registros administrativos disponibles
a través del Sistema de Consulta de Datos Abiertos, abarcando aspectos demograficos, so-
cioeconomicos y gubernamentales relevantes para el estudio. Sin embargo, el proceso de
integracién implicé un exhaustivo trabajo de limpieza y procesamiento de los datos. Se
aplicaron técnicas de limpieza y transformacién y la estandarizacion de formatos, con el fin
de garantizar la coherencia de los datos para su posterior anélisis y modelado predictivo de

delitos. Las cuales fueron las siguientes:

= Censo de Poblacién y Vivienda. Produce informacién sobre la dimensién, estructura
y distribucién espacial de la poblacién, asi como de sus principales caracteristicas
socioeconomicas y culturales, ademas de obtener la cuenta de viviendas y sus carac-
teristicas, como: materiales de construccion, servicios, equipamiento e instalaciones

en la misma (INEGI, 2024al).

» Encuesta Nacional de Seguridad Piblica Urbana (ENSU). Tiene como objetivo ob-
tener informacion que permita realizar estimaciones con representatividad a nivel

nacional sobre la percepcién de la poblacién sobre la seguridad publica en su ciudad

(INEGI, 2024c).

» Directorio Estadistico Nacional de Unidades Econémicas (DENUE). Ofrece los datos
de identificacién, ubicacion, actividad econémica y tamano de mas de 5 millones de

unidades econdmicas activas en el territorio nacional (INEGI, 2024b).



Variables Dependientes | Percepcién de la seguridad (seguro, inseguro)

Rango de edad.

Origen de nacimiento.

Etnia.

Lenguas.

Estado civil.

Escolaridad.

Creencias Religiosas.
Variables

Discapacidades.
Independientes

Actividad econdmica.

Transporte particular.

Vivienda.

Caracteristicas de la vivienda.

Servicios con los que cuenta la vivienda.

Electrodomésticos.

Sistemas de informacion y telecomunicaciones.

Servicios de salud.

Tabla 1: Variables dependientes e independientes.

Para el entrenamiento y evaluacién del modelo, la base de datos final tuvo un tamano de
61450 registros y fue dividida en dos subconjuntos: entrenamiento (80 %) y prueba (20 %),
manteniendo la proporcion original entre clases. La tabla siguiente muestra el nimero de

instancias por clase en cada conjunto:



Conjunto Total de instancias | Clase 1 (Segura) | Clase 2 (Insegura)

Entrenamiento (train) 49160 26565 22595

Prueba (test) 12290 6801 5489

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

3.3. Herramientas utilizadas

Este proyecto de investigacién fue desarrollado utilizando un entorno basado en Python
3.8, debido a su popularidad y adopcién en el andlisis de datos y aprendizaje automatico.
Se emplearon Jupyter Notebooks como plataforma principal de desarrollo, lo que facilito la
escritura de cédigo y documentar de manera fluida el proceso de analisis y experimentacion.

Para la manipulacion y el analisis de datos, se utilizé la libreria Pandas y en cuanto a la
construccién y evaluacién de modelos de machine learning, se integré scikit-learn. Ademas,
el trabajo incluy?é el uso de PyTorch, una de las bibliotecas més robustas y flexibles para la
implementacion de random forests. Para la visualizaciéon y andlisis de resultados, se recurrio

a Matplotlib y Seaborn, herramientas indispensables que facilitaron la creacion de graficos.

3.4. Limitaciones metodoldégicas

= Disponibilidad de los datos. Debido a que los datos de Censo de Poblacién y
Vivienda se actualizan cada 10 anos podrian no reflejar completamente el panorama
actual del pais, ya que los patrones de comportamiento criminal y las caracteristicas

socioeconomicas podrian haber cambiado.

= Inconsistencia en la periodicidad de las fuentes. Las bases de datos recopilan
informacion en distintos intervalos de tiempo, lo que restringié el uso de multiples
fuentes. Por esta razon, se optd por utilizar inicamente el ano 2020, ya que fue el

unico periodo en el que todas las bases de datos disponian de informacion completa.



= Desagregacion geografica inconsistente. Inicialmente se pretendian utilizar mas
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 limité su uso.

» Imputacién de datos faltantes. El utilizar técnicas de imputacién para rellenar
datos ausentes podria introducir sesgos o errores en el andlisis, ya que los datos

imputados no siempre representan con exactitud la realidad.

» Variables socioecondmicas limitadas. El uso de variables seleccionadas puede
no capturar todos los factores que influyen en la delincuencia. Factores culturales,
politicos o legales, que no se estdn midiendo, también podrian tener un impacto

significativo en los resultados.

= Sesgos en la recoleccion de datos. Los datos del censo o encuestas podrian tener
sesgos inherentes, como subrepresentacién de ciertas poblaciones o areas geograficas
con alta criminalidad. Esto podria llevar a predicciones menos precisas para esas

areas.

3.5. Definicion del modelo

Para para la definiciéon del modelo de Random Forests se empled la técnica de bisque-
da de hiperparametros mediante GridSearchCV, lo que permitié realizar una busqueda
exhaustiva de la mejor combinacién de parametros. Los hiperparametros considerados en

el proceso de ajuste fueron:

» n_estimators: [50, 100, 150] - Este pardametro controla el nimero de arboles en el
bosque. Un mayor nimero de arboles generalmente mejora la precision, pero también

incrementa el tiempo de computo.

» max_depth: [10, 20, 30, 40, 50, None| - La profundidad méaxima de los &rboles.

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



contienen menos de min_samples_split muestras.

» min samples_split: [2, 4, 8, 16, 32] - El nimero minimo de muestras requeridas para

dividir un nodo interno.

» min_samples_leaf: [2, 4, 8, 16] - El niimero minimo de muestras requeridas para

estar en un nodo hoja.

Este proceso de busqueda incluye la evaluacion de diferentes combinaciones de estos
hiperparametros utilizando la técnica de validaciéon cruzada para maximizar la capacidad
del modelo para generalizar a datos no vistos.

Una vez obtenido el modelo 6ptimo, se procedié a analizar la importancia de las ca-
racteristicas a través de la propiedad feature importances_ del modelo. Esto permitio
identificar los factores sociodemogréficos que tienen mayor impacto en la percepcién del

crimen, proporcionando una interpretacién de los resultados obtenidos.

4. Analisis

Para evaluar el rendimiento del modelo, se utiliz6é la métrica de Accuracy, que mide la
proporcion de predicciones correctas respecto al total de predicciones donde se analizé la
matriz de confusién, recall y Fl-score.

Como podemos apreciar en la imagen anterior, el resultado del modelo muestra un cla-
sificador de Random Forest con una profundidad de 40 arboles con un minimo de muestras
requeridas de cuatro y 50 arboles.

Después de completar el entrenamiento, se llevo a cabo la evaluacién del modelo, obte-

niendo una matriz de confusion y un informe de clasificacion.
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Matriz de Confusidn
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Figura 1: Matriz de Confusién 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 deberfan haber sido 1 (falsos negativos).
Resultados para la clase 2: Zona percibida como insegura:

= Tenemos 4244 predicciones incorrectas que fueron clasificadas como 1 cuando deberian
haber sido 2 (falsos positivos) y 1245 predicciones correctas para la clase 2 (verdaderos

negativos).

Si bien parece que el modelo no hace una clasificacion adecuada, ya que al ver que hay
muy pocas clasificaciones correctas para la Clase 1 (percepcién de una zona como segura).
Esto era de esperarse, debido a que no hay indicadores socioeconémicos que definan una
zona como segura, ya que la pobreza, el nivel de educacién o servicios por si mismos no

definen una zona segura.
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Métrica | Clase 1 Clase 2
Precisién | 56 % 49%

Recall | 81% de los casos realmente "segu- | 66 % de los casos realmente insegu-
ros” fueron clasificados correctamente | ros” fueron clasificados correctamen-
como tales. te.

F1-Score | 66 %. Indica un buen rendimiento en | 31 %. Muestra un bajo rendimiento
la prediccién de la zona ”segura’”. en la prediccion de la zona inseguro”.
Support | 6801 casos. 5489 casos.

Tabla 3: Reporte de clasificacién 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 precision 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 analizé la importancia de las caracteristicas con

feature_importances_, lo cual proporcioné informacion sobre los factores sociodemografi-

cos mas relevantes en la percepcion del crimen.

Viviendas particulares habitadas sin tecnologias de la informacion y de la comunicacion (TIC)
Poblacién de 3 afios y mas que habla alguna lengua indigena y no habla espafiol

fiviendas particulares habitadas que no disponen de agua entubada en el &mbito de la vivienda

Fabricacion de petroquimicos basicos del gas natural y del petréleo refinado

Promedio de ocupantes por cuarto en viviendas particulares habitadas

Almacenamiento de productos agricolas que no requieren refrigeracién

Importancia de las caracteristicas seleccionadas (SelectKBest)

Promedio de ocupantes en viviendas particulares habitadas
Grado promedio de escolaridad

Viviendas particulares habitadas sin ningun bien
Fabricacién de baleros o rodamientos

Mineria de otras arcillas y de otros minerales refractarios
Impacto educative en comunidades indigenas

Elaboracién de café instantidneo
Indice_precariedad_vivienda
Fondos de aseguramiento campesino

Casas de cambio

Elaboracién de otras bebidas destiladas

Fabricacién de paiiales desechables y productos sanitarios
Fabricacion de redes y otros productos de cordeleria

Viviendas particulares habitadas con piso de tierra

[} 10 20 30 40 50 60

Figura 2: Gréfica de caracteristicas mas importantes.

Veamos algunas cosas importantes mostradas en esta grafica:

= El nimero de ocupantes en las viviendas son las variables son las variables mas

valiosas para la identificacion de la percepcion de inseguridad. Esto podria reflejar

condiciones de vida precarias que genera problemas sociales.
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= Algo que era de esperarse es que la educacién aparece como un factor relevante en la
percepcion de la seguridad. Una menor escolaridad podria estar asociada con mayores

tasas de criminalidad o con una percepcion de inseguridad mas alta.

» La movilidad geografica puede influir en la percepcion del crimen, ya que las perso-
nas nacidas fuera de la entidad podrian tener experiencias o expectativas diferentes

respecto a la seguridad.

= Un factor interesante fue la presencia de la religion como una caracteristica importante
para este modelo. Donde la falta de este parece indicar un vinculo con la percepcion

del crimen.

5. Conclusiones

Como se sabe, la inseguridad es un fenémeno multifactorial que, ademas de los factores
socioecondmicos, estd influido por la corrupcién, la presencia del narcotrafico y otros ele-
mentos. Aunque conocer las caracteristicas socioeconémicas de la poblacién es crucial, es
necesario contar con informacién adicional, como los niveles de delincuencia, narcotrafico
y corrupcion, para obtener una vision mas completa.

Como se esperaria, las variables muestran que la percepcién de inseguridad esta fuer-
temente ligada a indicadores de desigualdad socioecondémica, acceso a servicios basicos y
oportunidades de desarrollo. Las relaciones negativas resaltan como mejores condiciones
educativas, tecnologicas, habitacionales y recreativas disminuyen la percepcion de insegu-
ridad, mientras que la carencia en estos aspectos la aumenta. Esto sugiere que politicas
publicas enfocadas en mejorar la calidad de vida pueden ser clave para abordar la percep-
cién de inseguridad en las comunidades.

Aunque el modelo presenté un desempernio limitado en términos de generalizacion, los
datos obtenidos son consistentes con la realidad actual del pais. Esta informacién podria

ser util para desarrollar politicas que contribuyan a mejorar la situacion.
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Por 1ltimo, es importante destacar que el preprocesamiento adecuado de las variables
es fundamental para la calidad de los resultados en modelos predictivos. La transformacion
y seleccion de variables, asi como el manejo de valores atipicos y la normalizacién de datos,
juegan un papel crucial en la mejora de la precision y la interpretabilidad de los modelos.

Como trabajo futuro, se propone enriquecer el modelo mediante la integracién de nue-
vas variables contextuales (por ejemplo, datos de movilidad) provenientes de otras fuentes
oficiales que se ajusten a los niveles de desagregacion geografica y extender este andlisis a

otros periodos.
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