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Resumen

Hoy en dia, uno de los temas mas preocupante, principalmente en la Regién Metropolitana, es
la delincuencia. Cada vez es mas comun ser victimas o conocer a personas que son victimas de
diferentes delitos, algunos de mayor magnitud que otros. jPor qué ocurren estos actos con tanta
frecuencia? jLas victimas denuncian cuando esto les ocurre? Muchas veces es normal escuchar que
se ha sufrido algin acto delictivo y sin embargo, se queda en un susto y no se tomas acciones
al respecto. De aqui, la importancia de indagar en posibles factores que permitan relacionar la
ocurrencia y denuncias de diferentes hechos delictuosos, enfocandose principalmente en un anélisis
a nivel comunal para intentar encontrar algiin patrén comin o una relacién al respecto de acuerdo
a la localidad de las personas, mediante herramientas de la estadistica espacial.

Los modelos utilizados, dado las carédcteristicas de los datos y la seleccién de su estudio, fue-
ron modelos de datos de drea, especificamente Modelo autoregresivo simultdaneo (SAR) y modelo
autoregresivo condicional (CAR) cuando se presentara una dependencia global, de lo contrario, se
generaron modelos de regresion lineales.

De acuerdo a los resultados , a nivel general, independiente del mejor modelo encontrado para
cada variable respuesta estudiada, se logra comprender que existe una gran relacién a nivel socie-
condémico respecto a las ocurrencias y dispocisién de denunciar delitos de diferente caracter, pues
como algunos estudios indican, personas de mejor situacién tienden a tomar mas acciones frente a

esta problemaética.

Palabras Claves: Estadistica Espacial, Delincuencia, Modelos Autoregrsivos, Test de Moran,
Test de Geary.
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Capitulo 1

Introduccion

Actualmente, la delincuencia es una realidad inevitable que se enfrenta fuertemente en nuestro
pais, y de acuerdo a la gran frecuencia que ha alcanzado en los ultimos anos, se ha transformado
en una de las tematicas que genera mayor preocupacion para la ciudadania.

En materia de victimizacién, bajo los resultados y alcances de la XIV Encuesta Nacional Urbana
de Seguridad Ciudadana (ENUSC) 2017, es posible constatar un aumento del 5,2 % en los tltimos
5 anos, si en el afio 2013 la victimizacién era del 22,8% , en el ano 2017 pasé a ser del 28 % |,
teniendo alzas sostenidas durante todos estos anos [1].

En la actualidad, para las personas no es novedad enterarse o presenciar distintos delitos de
diferente magnitud, desde hurtos de un mévil en plena via piiblica hasta asaltos terminados en
crimenes de mayor nivel, lo que ha generado inseguridad y miedo en los habitantes. Lo antes
descrito, repercute en la tranquilidad de las personas y en las distintas instituciones a cargo de la
seguridad de los ciudadanos.

Bajo el articulo 1 del Cédigo Penal, es delito “toda accion u omision voluntaria penada por la
ley”! | de aqui, lo que hace caracteristico al delito es la existencia de una norma juridica dictada
con anterioridad que presente una pena o sancién estipulada por la ley para quien realiza aquel
acto delictivo [2].

Para hacer frente a esta situacion, resulta importante dimensionar mediante diferentes herra-
mientas la realidad de este fenémeno, lo que actualmente se realiza a través de informacién reco-
lectada de acuerdo a las denuncias emitidas a Carabineros de Chile, Policia de Investigaciones o
Ministerio Publico [3].

Con el objetivo de analizar de manera més profunda la no denuncia de actos delictivos y conocer
los distintos factores que intervienen en esta decision, se dispone de la informacién anual entregada
por la ya mencionada ENUSC, la cual en su ultimo estudio del ano 2017, describe que la tasa de

reporte de denuncias para ese afo corresponde a un 38,5 %, sobresaliendo con un 18 % la percepcién

ILa ley es una declaracién de la voluntad soberana que, manifestada en la forma prescrita por la Constitucién,
manda, prohibe o permite.(Articulo 1° del Cédigo Civil)
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de que la perdida no fue lo suficientemente seria, seguida por alrededor del 15% que se basa en
la justificacién de que las entidades correspondientes no habrian hecho nada [4] y de los datos
semestrales del indice de Paz Ciudadana-Adimark, donde en el Segundo semestre del 2016 se obtuvo
que el porcentaje de personas que denuncia los delitos del que son victimas es de un 52,6 % donde
predominan los mismos factores de desmotivacién a reportar lo ocurrido. [5].

El reporte de delitos, juega un rol importante al momento de conocer la verdadera cantidad de
delitos que ocurren realmente.

No es menor tener en cuenta que existe un numero importante de factores que afecta a la
decisién de denunciar o no, luego de vivir un hecho delictivo, entre los que se pueden encontrar la
edad, gravedad del hecho, victimizacién previa, situacién sociecondémica, relacién entre victima y
victimario, miedo a represarfas, entre otros [6].

Por lo tanto, el siguiente estudio estadistico, permitird analizar mediante el estudio del compor-
tamiento de delitos, tener una panordmica real de estos, permitiendo con lo anterior prevenir y/o

tomar medidas de seguridad ante determinadas situaciones delictuales en diferentes localidades.
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1.1. Planteamiento del Problema

Como se menciond, la presencia de la actividad delictiva, es algo que se lleva a cabo todos los dias
en diferentes lugares y dependencias de la Regién Metropolitana, sin embargo, pese a los diferentes
datos que se disponen, continua existiendo una encrucijada que describe la baja posibilidad de
dominar las causas de la delincuencia, imposibilitando la opcién de prever de manera exacta dénde y
cuando se cometerd un delito.Es por esto, que la motivacién o desmotivacién de emitir una denuncia
afecta conjuntamente a la hora de actuar y detener todos los hechos delictivos que efectivamente
estan sucediendo, dado que hay una alta tasa de delitos desconocidos por no ser reportados, dejando
escapar victimarios que podrian cometer estos mismos delitos con distintas victimas u otros delitos
de mayor magnitud.

Seria, por tanto, muy importante encontrar aquellos factores que afectan en que los ciudadanos
denuncien los delitos a las autoridades, tanto los que sufran en carne propia o perciban a su alre-
dedor, porque es la tnica forma de combatir la actividad de los criminales y de conseguir que las
autoridades trabajen sobre cifras fiables, con el fin de adoptar las medidas pertinentes en la lucha
contra la delincuencia [6].

Si bien la no denuncia es un problema que ha dejado sin reportar diferentes tipos de delitos, existe
algunos que pasan de ser reportados con mayor frecuencia que otros, y las razones cambian segin
sea el acto delictivo. Entre el delito menos denunciado se encuentra el hurto y robo por sorpresa,
lo que se ve afectado por la confianza que tiene la victima sobre las instituciones que intervienen
en el control social del delito y su persecucién. Asi mismo, existen delitos donde la predisposicién
de reportar se ve afectada por miedo a represarias, comentarios que se podrian generar, o cercania
con el victimario como lo es con los fraudes, violaciones o violencia intrafamiliar[3].

Por otro lado, bajo una investigacion realizada por S. Avdija et al (2012) [7], es posible indicar
que existen antecedentes los cuales indican que entre los factores destacados que influyen en el com-
portamiento de las personas en denunciar delitos se encuentra el Nivel Socioeconémico. Aqui, se
menciona que bajo diferentes resultados se indican cosas tales como que personas que viven en ba-
rrios desfavorecidos econdémicamente estan menos dispuestas a cooperar con la policia, personas que
se encuentran en situaciones financieras dificiles (por ejemplo, desempleados) son menos propensas
a reportar crimenes a la policia, actitudes hacia la policia son mas negativas entre las personas con
ingresos inferiores o personas que no son propietarias de viviendas, entre otros resultados. Asi, el
nivel socioeconémico muestra ser un importante causa que explica la cantidad de denuncias que se

realizan.



CAPITULO 1. INTRODUCCION 10

Por lo anterior, seria de interés aplicar técnicas que evaliien no tan solo los delitos que ocurren
sino también dénde estan sucediendo qué hechos delictivos exactamente, y es aqui donde aparece
el concepto de Estadistica Espacial.

Cuando se habla de Estadistica Espacial, se hace referencia a la reunion de un conjunto de
metodologias apropiadas para el analisis de datos que corresponden a la medicién de variables en
diversos sitios o puntos de espacio de una regién determinada.

Un caso particular de la estadistica espacial son los datos de areas, lo que matematicamente
se caracteriza mediante un proceso estocdstico de la forma {Z(w,s) : w € w,s € D C RP},
donde s p-dimensional representa la ubicacién en el espacio euclidiano y Z(s) es una variable
aleatoria que representa la distribucién de todas las posibles realizaciones z(s) en la localizacién s
[8]. Asi, suponiendo una posible existencia de dependencia entre comunas cercanas, el uso de esta
metodologia podria ayuda a encontrar factores similares que estarfan influyendo en el reporte de
delitos de los habitantes.

Para poner en practica un anélisis de esta indole, existen modelos de datos de areas adecuados
para la realizacién de este estudio, como lo son el Modelo Autoregresivo Simultdneo SAR y el Modelo
Autoregresivo Condicional CAR [9] , los cuales se aplicardn a los resultados de la tltima encuesta
realizada por la ENUSC | puesto que estos datos generan informacién de gran interés para apoyar
en la solucién y explicacién del problema en cuestién, permitiendo obtener variables que afectan en
el comportamiento del reporte de delitos, las razones de la no denuncia y por consecuencia, factores

que afectan en los delitos en si de cada localidad.
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1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General

Identificar factores que afectan en el comportamiento de reporte de delitos a nivel comunal en

la Regién Metropolitana utilizando herramientas de estadistica espacial.

1.2.1.1. Objetivos Especificos

= Efectuar un estudio de diferentes bibliografias disponibles, referentes a estadistica espacial y
a modelos de datos de drea SAR y CAR.

= Realizar un analisis de la base de datos (ENUSC 2017) para conocer profundamente la infor-

macion disponible para el estudio y encontrar diferentes variables de interés.
= Realizar un andlisis descriptivo de las observaciones mediante el Software estadistico R.
= Ajustar los modelos a los datos seleccionados mediante el programa antes mencionado.
= Analizar el ajuste y calidad de los modelos.

= Estudiar los resultados de la aplicacién de los modelos e identificar si mediante el uso de
la estadistica espacial se ha logrado encontrar posibles factores propios socioeconémicos en

localidades cercanas, que influyen en la voluntad de reportar delitos.
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1.3. Metodologia

Para comenzar, sera esencial analizar documentos que abarquen y expliquen la correspondiente
estadistica espacial [10], que serd la herramienta que nos permitird dar solucién al problema en
cuestion, para luego continuar con un estudio de datos de area, especificamente de los modelos SAR
y CAR ya mencionados [11]. Para conocer su aplicacién e implementacion, serd conveniente indagar
en estudios que hayan dado uso a estos modelos para una mayor comprension de su funcionamiento.

Luego, sera necesario estudiar y familiarizarse con la base de datos correspondiente a los resulta-
dos de la encuesta ENUSC 2017, estudiando detalladamente cada item y respuesta que conforman
los diferentes médulos presentes, para poder asi calcular variables de interés que puedan ser utiles
para el estudio de acuerdo a la literatura sobre el tema.

A continuacién, ya conociendo la fundamentacién y aplicacién de los modelos a utilizar, se
realizara un anélisis de la dependencia espacial y posteriormente se ajustaran los modelos a los
datos para distintas comunas de la Region Metropolitana, separando el andlisis por tipo de delito.
Esta implementacion, se realizard mediante el software estadistico R, bajo el paquete “spdep”[12].
Si no se presenta autocorrelaciéon espacial, el modelo adecuado serd una regresién Lineal.

Una vez que ya se tengan los modelos, se evaluara el ajuste de los datos y la calidad de los
modelos, mediante el anlisis de los supuestos y una bondad de ajuste?.

Finalmente, se analizaran los resultados obtenidos y serd posible tomar diferentes conclusio-
nes respecto al comportamiento de reporte de delitos, para poder dar una posible solucién a la

problematica mencionada.

SAR
- Existe
Variables . dependencia
explicativas . |__Espacial | CAR
Ocurrencias
No Existe
Dependencia R-L
. Espacial
ENUSC 2017 Delitos —_——
—_— dependencia
D . Espacial
s enuncias —_—
Analisis de Existe m
datos —_ dependencia
Espacial

CAR

Figura 1.1: Esquema de la Metodologia

2La bondad de ajuste de un modelo estadistico describe qué tan bien se ajusta a este un conjunto de observaciones
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Marco Teodrico

2.1. Estadistica Espacial

La estadistica espacial, es una rama de la estadistica que estudia diferentes fenémenos aleatorios
teniendo en cuenta la ubicacién o distancia entre objetos, entregando un conjunto de metodologias
que permiten realizar un andlisis de datos que incluye diversas técnicas que hacen posible visualizar
y modelar relaciones espaciales.

De manera més formal, se puede decir que la estadistica espacial trata con el andlisis de rea-
lizaciones de un proceso estocéstico (o también denominado proceso aleatorio o campo aleatorio)

definido de la siguiente forma [10]:
{Z(s) : s € D C RP}
Donde:

= s: ubicacién en el espacio Euclidiano P-dimensional.

= Z(s) variable aleatoria en la ubicacién s y s varfa sobre un conjunto de indices o espacio de

parametros D C RP.

Dentro de la estadistica espacial, se encuentran los siguientes tres grandes areas:

= Geoestadistica: Estudia datos de procesos estocasticos en los que el espacio de parametros
es continuo, es decir, existen infinitos lugares en donde medir, sin embargo, el investigador
puede hacer seleccién de puntos del espacio a conveniencia o puede seleccionar los sitios bajo
algin esquema de muestreo probabilistico. Por ejemplo:

1. Contenido de nitrégeno en sitios de un parcela experimental.

2. Precipitacion en sitios de Colombia.
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= Datos de area: En este caso el proceso estocastico tiene espacio de parametros discreto y la

seleccion de los sitios de medicién depende del investigador. Por ejemplo:

1. Tasa de mortalidad

2. Produccién cafetera en kilogramos de todas las fincas productoras de café del pais.

= Patrones puntuales: A diferencia de los dos anteriores, el espacio de parametros es aleatorio,
es decir que la decision respecto a dénde se hace la medicién no depende del investigador.El
conjunto puede ser discreto o continuo, pero la ubicacién de los sitios donde ocurre el hecho

a estudiar es dada por la naturaleza. Por ejemplo:

1. Ubicaciénn de nidos de pajaros en una regiénn dada.

2. Sitios de terremotos en Colombia.

De acuerdo a las definiciones anteriores, la gran diferencia entre cada area radica en el conjunto
de indices del proceso estocastico de interés, y dado el problema en cuestion, los datos y la forma
en que se trabajaran (andlisis comunal) , se dard uso a datos de dreas (también denominados

datos regionales o lattices).

2.2. Datos de area

Como se menciond anteriormente, de manera mas formal, se tienen las dos importantes siguientes

caracteristicas [13]:

1. El proceso estocdstico tiene espacio de pardmetros discreto D C RP, es decir, Z(s) puede
ser observado en una serie de ubicaciones fijas que pueden enumerarse, las cuales pueden ser

regular o irregularmente espaciadas.

2. Los sitios de medicién dependen del investigar, esto es, que D es fijo y las ubicaciones en este

no son estocasticas.

Luego, para realizar el analisis comunal correspondiente y abordar el problma en cuestion bajo
herramientas de la estadistica espacial, especificamente datos de area, serd primordial realizar un

analisis de dependencia espacial de los datos.

2.2.1. Dependencia Espacial

Como es conocido, las estadisticas clasicas se basan en la independencia de los valores observados,
los cuales se consideran realizaciones independientes de la misma variable aleatoria. Sin embargo,
cuando los valores observados estan basados en el espacio, la hipdtesis de independencia ya no
es valida. En el contexto espacial, esta falta de independencia recibe el nombre de dependencia o

autocorrelacion espacial.
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La autocorrelacién espacial, tiene que ver tanto con la localizacién geografica como con los
valores hallados de la variable que se esté estudiando, pues una variable posee esta caracteristica
espacial cuando el valor observado en un lugar determinado depende de los valores observados en
lugares proximos. Luego, la existencia de una autocorrelacién espacial, prueba lo que se establece
en la Primera Ley de Geografia: ” Todo esta relacionado con todo lo demds, pero las cosas cercanas
estdn més relacionadas que las cosas lejanas” (Tobler, 1970)[13].

Para verificar la existencia de dependencia , se utilizan diferentes estadisticos de correlacion
espacial, los cuales pueden ser medidas globales o locales.

Las medidas de dependencia global, utilizan la informaciéon completa del conjunto de datos con
el fin de obtener un valor promedio para todo el espacio geografico, pero al resumir en un unico
valor toda la informacién, no permiten detectar la variabilidad de la dependencia ni la localizacién
de estos patrones.

Por otra parte, Anselin (1995) propone un conjunto de indicadores locales de asociacién espacial
denotados LISA (“Local Indicators of Spatial Association”), capaces de detectar la contribucién
de cada regién a un indicador de dependencia espacial global. Estos, realizan el anélisis en un
subconjunto de datos y para cada localizacion brindan un valor particular que puede ser contrastado
estadisticamente clasificdindolo en diferentes grupos o cluster [14].

Para la deteccion de este fenémeno, serd importante determinar un criterio que estipule ctiando
dos localidades seran consideradas cercanas o vecinas, dando asi uso a la denominada Matriz de

préoximidad o Matriz de vecindades, cuyos valores se obtienen bajo la siguiente definicién:

1 si las localizaciones i,j son vecinas
Wi = :
0 sino lo son

Es importante destacar, que en esta ocasion, se considerara que dos comunas son vecinas si estas
tienen frontera en comin, lo que a la vez implica que tienen un lag o rezago igual a 1.

Entre los test existentes, es posible encontrar los siguientes:
» Test Globales

e Test de Moran (I)
Este test, entrega un indicador que refleja una forma espacialmente ponderada del co-
eficiente de correlacion de Pearson.
El indice I de Moran (Moran, 1950), considerando Z(s1), ..., Z(s,) como las variables
medidas en n areas, sigue la forma basica para los indices globales de autocorrelacién
espacial con similitud entre las regiones i y j definidas como el producto de la diferencia

respectiva entre Y; e Y; con la media global [15]:

simi; = (Y; = Y)(Y; = Y)
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Donde:

Luego, se divide de forma bésica por la varianza observada, obteniendo finalmente el

indicador I de la siguiente manera:

N
L Zl ‘21 wij sim
_ 1 i=ii=
I= S2 N N
S S wiy

con:
N _
0 =k S (V-7
i=1
o wj; : Elemento de la matriz de vecindades espaciales del par ¢, j.

Se debe obtener el valor de I observado insertando las observaciones en la ecuacién
anteriormente definida. Asi, cuando las regiones vecinas tienden a tener valores similares,
su valor serd positivo. Si las regiones vecinas tienden a tener valores diferentes, el valor
serd negativo. Finalmente, cuando no hay correlacién entre los valores vecinos, el valor
esperado de I se aproxima a cero a medida que aumenta N. Lo anterior, en términos del

indicador, se expresa de la forma:

o I = 0: Ausencia de correlacién espacial.
o I > 1: Correlacién espacial positiva.

o I < 1: Correlacién espacial negativa.
Bajo normalidad, se contrasta la siguiente hipdtesis:
H,: La AE es nula v/s Hy : La AE es no nula

Donde AE: Autocorrelaciéon Espacial.

En términos del indicador, la hipétesis anterior queda definida de la siguiente manera:
H,:1=0v/sH :I1#0

Luego, el valor esperado y varianza bajo la hipétesis nula, estan dados por:

o BE(I) = -5
_ N25,—NS»+35,°>
(¢] VCLT(I) = W
Donde:
N N
o So=) > wi

1 N 2
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M=z

o Sp =3 (Wit +wyj)?

K2

-MZ H‘

N
O Wi+ = Wij 5 Wii = D Wi
Jj=1

j=1

Su distribucién asintética normal es:

_ [I-EW)]
vV Var(I)
Cada valor z, se encuentra asociado a un pvalue para poder asi fijar los niveles de

significancia, donde los criterios mas utilizados son los de la siguiente tabla:

Puntuacién z Valor P Nivel de Confianza
(Desviacién Estdndar) | (Probabilidad) (Porcentaje)
< —1,65 0> +1,65 < 0,10 90 %
< 1,960 > +1,96 < 0,05 95%
< —2,58 0 > +2,58 < 0,01 99 %

Cuadro 2.1: Valores para la distribucion Normal

En esta ocasién se utilizard z = 1,65 para a = 0,10, lo que indicara que:

o Si p_value < 0,10 — Se rechaza Hy

o Si pvalue > 0,10 — No se rechaza H)
Asi mismo, otra manera de realizar el calculo de la desviacién tipica del estadistico I
(denotada SD(I) o Var(I)) es bajo el método o proceso de randomization o aleato-
rizacion. Aqui,los datos de las unidades espaciales se intercambian al azar, es decir, una

aleatorizacién por permutacion que permite obtener diferentes valores de autocorrelacién

que se comparan con el valor obtenido.

Asi, la hipotesis se define de la siguiente forma:
H, : El proceso es aleatorio v/s Hy : El proceso no es aleatorio

Luego, al igual que en el caso de normalizacion, se especifica el nivel de significancia
que se utilizard y que va a indicar la probabilidad de rechazar o no la hipétesis nula

planteada.

Observacion:

A diferencia de un coeficiente de correlacion tradicional, los valores para el indice de

Moran no necesitan estar restringido al intervalo [—1, 1], aunque normalmente |I| < 1.
e Test de Geary (c)

En este indicador ¢ (Geary, 1954), las similitudes se miden mediante la siguiente expresién

[15]:

simij = (Y — Y;)?
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De acuerdo a esto, se construye un indice global de autocorrelacién espacial basado en
un valor ponderado de media de los valores de similitud observados para todos los pares
de regiones que asignan ponderaciones por proximidad espacial, esto es, asignando pesos

mas altos para pares de observaciones mas cercanos.

Asi, se da resultado a denominada ¢ de Geary, la cual es definida de la forma:

N

>
N-—1 i=15=1

N .
2> (Yi—Y)?
i=1

1=

Wi 8TM; 5

C =
Wij

Il
-

Mz
Mz

3 1
El valor de indice ¢ de Geary oscila entre los valores 0 y un valor positivo que solo en
situaciones concretas se excede de 2. Asi, de forma contraria al estadistico I de Moran,

se establece lo siguiente:
o ¢ = 0: Perfecta correlacién espacial positiva.

o ¢>1 (c tiende a 2): Perfecta autocorrelacion espacial negativa.

o ¢ = 1: Ausencia de correlacién espacial.
Al igual que en el test global de Moran, la hipdtesis es:

H,: La AE es nula v/s Hy : La AE es no nula

Lo que en esta ocasién, bajo los valores que toma elindicador ¢, puede ser definida como:
Hy:¢c=0v/sHy:c#1

Observacién:

Este indicador, corresponde a la estadistica de Durbin-Watson, utilizada para probar la

autocorrelacion regresiones y series temporales.

Al analizar los posibles resultados de ambos indicadores globales, es posible ver que para la
interpretacién de los valores ¢ de Geary es opuesta a la de los valores de I de Moran, pues
altos valores de ¢ equivalen a bajos valores de Iy viceversa. Griffith (1987), sefiala que este
tipo de relacion inversa entre los indices es basicamente de naturaleza lineal. Las desviaciones
de la linealidad se atribuyen a las diferencias en lo que mide cada uno de ellos, es decir,
para ¢ de Geary se ocupa de las comparaciones pareadas y por otro lado I de Moran de las

covariaciones.

Es importante destacar que Cliff y Ord (1981) senalan que I parece estar menos afectado por
la distribucién de los datos que ¢ y adjudican una ligera ventaja estadistica de I respecto a c.
Sin embargo, el indice I de Moran parece ser mds sensible a los valores extremos (Legendre
y Fortin, 1989).
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» Test Locales

e Test Local de Moran (I[;)

Otro indicador que se emplea y es fundamental para cuando el test de Moran detecte la
presencia de autocorrelacién, es el test de Moran local. Asi, se define un indicador de

dependencia local basado test I de Moran, I;, del modo siguiente:
Ji
Ii = Z; Z wiij
j=1

Donde:
o z; y z;: Variables Y; estandarizadas.
Ji
o > : Sumatoria inicamente de los valores vecino de i, j € J;
j=1
Con este indice, serd posible evaluar la influencia de ubicaciones individuales en la mag-

nitud del estadistico de autocorrelacién espacial global correspondiente.
Es posible comprobar que la suma de los I; para todas las observaciones i es proporcional
al estadistico I de Moran dado por la ecuacion:
N N N
Yo li=3" w3 wiz
i=1 i=1  jed;
Al igual que con el estadistico I global, se puede calcular la desviacién de las estadisticas

locales de los valores esperados bajo suposiciones de normalidad y aleatorizacién.

2.2.2. Modelos Espaciales Autoregresivos

Los modelos autorregresivos espaciales son utiles para analizar, caracterizar e interpretar dife-
rentes fenémenos espaciales de valor real X = Z(s),s € S definidos en redes espaciales discretas S
que tienen un vecindario geométrico[16].Paralelamente a los modelos autoregrsivos (AR) de series
temporales, los cuales indican la existencia de una relacién lineal entre lo ocurrido con la variable
en un periodo de tiempo t y lo ocurrido en periodos anteriores, cuando se refiere al plano espacial,
dicho modelo relaciona un suceso Z(s;) con lo ocurrido en lugares vecinos denotados como Z(s_;).

Dentro de los enfoques existentes para modelar la autocorrelacién en los modelos de regresiéon
espaciales, destacan el modelo autorregresivo simultdneo (SAR) y el modelo autorregresivo condi-
cional (CAR). Estos modelos permiten incorporar la estructura de vecindad utilizada cuando se
trabaja con este tipo de datos.

La principal diferencia que presentan estos dos modelos es que los CAR se utilizan cuando existe
dependencia entre datos cercanos, mientras que los modelos SAR toman en cuenta la dependencia

espacial existente con mayor alcance.
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1. Modelo SAR:

En la especificacion para este modelo, los términos de error e estan modelados de manera que

dependen unos de otros de la siguiente manera[17]:

e; = Zbijei + € (21)
=1

Donde:
= b;;: dependencia espacial entre areas, by; debe ajustarse a cero para que cada drea no
recaiga sobre si misma.

» ¢; : error aleatorio, distribuye de forma independiente segin una distribucién Normal
con una matriz de media cero y matriz de varianza - covarianza diagonal Y. con los

elementos 0.2, i =1, ..., n.

Luego, considerando lo anterior y partiendo de la idea de un modelo lineal con datos normales,

este modelo de regresién se define como:

Z(s) = X(s)B+e (2.2)

Con:

» Z(s): Variable respuesta.
s X (s): vector de variables explicativas

» 3: matriz simétrica de orden n que contiene los pardmetros de dependencia b;; a estimar.

Si todos los b;; son igual a cero, no hay autoregresién y el modelo se reduce al modelo

tradicional de regresién lineal con errores independientes.

De las dos ecuaciones anteriores, es posible expresar el modelo de la forma: [18]

Z(s)=X(s)B+e (2.3)
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Lo que indica también que:

e, =2Z(s)— X(s)8 (2.4)

Luego, bajo la expresién (2.1):

Z(s) =X(s)B+ Be; +¢; (2.5)

Sustituyendo ahora lo de (2.4), se tiene:

Z(s) = X ()8 + B(Z(s) — X()8) + (2.6)
Z(s) = X(s)B + BZ(s) — BX(s)8 + & (2.7)
Z(s) — BZ(s) = X(s)B — BX(s)B + € (2.8)
Z(s)(I — BZ) = X(s)B( — B) + «; (2.9)

Asi, los términos del error pueden ser expresados de la siguiente manera:

e = Z(s)(I — B) — X(s)B(I — B) (2.10)

& = (I - B)(Z(s) - X(5)8) (2.11)
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Donde:

= B: matriz que contiene los pardmetros de dependencia b;;.
= [: matriz de identidad de dimensién requerida.

» (I- B) Matriz invertible.

Luego, considerando la expresion (2.1), se tiene:

e; = Be; +¢; (2'12)

De aqui se obtiene:

eZ(I—B) :Gi) 26i:€i(I—B)_1 (213)

Bajo la definicién anterior del modelo, Z(s) distribuye de acuerdo a una distribucién normal

multivariante con la siguiente media y matriz de covarianza:

E(Z(s)) = X(s)8 + E(e;) (2.14)

Posteriormente, bajo (2.13) se tiene que:

E(Z(s)) = X(s)3 +E(I — B)E(e,) (2.15)

Y como se menciond al comienzo, ¢; tiene media igual a cero, por lo tanto, la media de Z(s)

finalmente queda de la siguiente manera:

E(Z(s))=X(s)B+E(I —B)-0=E((s)) = X(s)8 (2.16)
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Asi, la varianza queda expresada de la forma:

V(Z(s)) = V(e;) (2.17)

V(Z(s)) = V((e)(I - B)™! (2.18)
V(Z(s)) = (I — B)"'¢*1((I - B)™H)T (2.19)
V(Z(s)) = (I - B)™'Zs(I - BT)™! (2.20)

Lo anterior, se da bajo el supuesto de que (I — B)~! exista.

Finalmente, se puede obtener una re-parametrizacién util de este modelo definiendo:
B =)W

Donde:

= \: pardmetro de autocorrelacién espacial.
» W: Matriz de proximidad espacial (por lo general simétrica).

Luego, bajo esta especificacién, y considerando que 3. bajo un tnico pardmetro o? tal que

Y. = 021, la expresién de la varianza de Z(s) se convierte en:
Ysar =21 = MW)" 1 (I - awT)~1

Para que el modelo esté definido de manera correcta, se requiere que (1 — A\W)~! sea no
singular (invertible).

A este modelo, se le conoce s como modelo autorregresivo simultdneo (SAR) y el término
autorregresivo describe las sucesivas autorregresiones que ocurren al mismo tiempo en cada

regiénn.
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2. Modelo CAR:

Puede resultar mas intuitivo trabajar con un enfoque analogo al andlisis de series de tiempo
y especificar modelos para las distribuciones de probabilidad de cada observacién Z(s) condi-
cionada a los valores observados de las otras observaciones. Es decir, modelar f(Z(s;)|Z(s—;),
donde Z(s;) corresponde al vector de todas las observaciones menos la correspondiente a la
region i V;.

En el contexto de las series de tiempo, las variables aleatorias cumplen la propiedad de Markov
cuando f(Yiy1|Ys, ..., Y1) = f(Yis1|Y:), lo que significa que el valor en el tiempo t+1 depende
tan solo de lo ocurrido en el tiempo inmediatamente anterior t. Si esto se abarca a datos
espaciales, el valor Y; dependera uinicamente de lo que ocurra en sus vecinos, de esta manera,
Z(s;) depende de Z(s;) solo si la localizaciénn j pertenece al conjunto de vecinos de i, N;.

Cuando esto se cumple se dice que el proceso Z(S) es un campo aleatorio de Markov.

Considerando una distibucion gaussiana, el modelo puede ser expresado de la forma:

Z(s) = X(s)B + C(Z(s) — X(S) + &) (2.21)

Asi, con el enfoque autorregresivo condicional, la esperanza y varianza condicional de la

variable respuesta dado el conjunto de vecinos queda de la siguiente manera:

v B(Z(s0)|Z(s-1)) = X(9)B + C(Z(s) = X(s)

Por otro lado, paralelamente al modelo SAR, esta distribucién condicional permite construir
una distribucién conjunta multivariada con:

= E[Z(s)] = X(s)B

» Var[Z(s)] = (I —-C)" 'S¢

Con X, definido como la diagonal de la matriz simétrica de varianzas covarianzas, constituida

2 2
por los elementos o7 ...0%.

Bajo lo anterior, los modelos CAR de primer orden, presentan la siguiente varianza:
Var[Z(s)] = o2(I — \W)~!

Donde: los componentes fueron definidos anteriormente en el modelo SAR.
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Modelo Planteamiento de la Férmula
SAR Z(s)=X(s)B+ Be; + ¢
CAR Z(s)=X(s)B+ClZ(s) — X(8)B + €]

Cuadro 2.2: Comparacién modelo SAR y CAR

Considerando ambos modelos autoregresivos, tanto el simultdneo como el condicionarl, es po-
sible notar que en su notacién general ambos modelos se componen por los mismos elementos,
sin embargo, su diferencia radica en la componente que pondera la matriz de proximidad B o C,
respectivamente.

Por otro lado, en términos de su varianza, se observa:

Modelo | Planteamiento de la Férmula
SAR Y5AR = (I — B)flzs(I — BT)il
CAR YCAR = (I — /\C)_lzc

Cuadro 2.3: Comparacién varianza SAR y CAR

Donde tanto B como C, puedes ser expresadas por la reparametrizacién ya definida AW.
Finalmente, la estimacién de parametros para ambos modelos esposible realizarla mediante

minimos cuadrados generalizados y por maxima verosimilitud .

Observacion:
Como se indicé en la metodologia, cuando no exista presencia de autocorrelacién espacial, el
modelo adecuado méas que un modelo autoregreviso, serd una regresién lineal, cuyas caracteristicas

se mencionaran a continuacion.

2.3. Regresion Lineal

El modelo de regresién lineal [20], considera una variable respuesta o de interés, la cual serd
explicada a partir de una variable explicativa (Regresién simple) o mas variables explicativas (Re-
gresiéon multiple). Asi, el objetivo es estimar o conocer el valor final de la variable de interés dado
las variables que lo explican, es decir, estimar los parametros.

Dentro de este modelo de regresion se debe realizar un analisis exhaustivo, de tal manera que
se pueda determinar si las variables que se acondicionaron al modelo estdan asociadas y de ser asi,
en qué sentido lo estan.

De forma general, para regresién multiple se plantea el modelo:

Y, = Bo + Bix1i + Poxoi + ...+ Bpxpi + € 3 i=1,..,n
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Donde:
= Y;: variable que representa la i-ésima observacion de la variable respuesta.

= [y intercepto, no tendra una interpretacion directa cuando el valor de x = 0 no pertenece al

recorrido de la variable.
= [31: variaciéon media de la variable respuesta cuando X aumenta en una unidad.
= X;: i-ésima observacion de la variable independiente.

m ¢;: i-ésimo error aleatorio.

2.3.1. Anaélisis de Varianza (ANOVA)

La tabla ANOVA, se compone de la siguiente forma:

’ F.V. \ g.l. \ Suma cuadrados \ Cuadrado medio \ Estadistico F ‘
Modelo | p SCM = 'X'Y —nY? | CMM=SCM/p CMM/CME
Error n-(p+1) | SCE=Y'Y — ’X'Y | CME=S?=SCE/n-(p+1)

Total n-1 SCT =YY —nY?

Cuadro 2.4: Tabla ANOVA para regresién lineal multiple

Luego, una vez ajustado el modelo, resulta importante evaluar de manera individual y global el
aporte realizado por las variables independientes.
2.3.1.1. Test Global

El objetivo del test global, es evaluar si el conjunto de todas las variables independientes explican
o no la variabilidad del modelo miiltiple.
La décima proviene de la tabla ANOVA:

Hy:Bo=p1=..=0Bp=0versus Hy : djtalque 8; #0 ; j=1,..,p

El estadistico de prueba es:

Fobs __ CMModelo ~ F(

— CMError p,n—p—1)

Luego, se considera:

» Si Fops > Fipn—p—1) se rechaza Hy, por lo tanto, al menos una variable independiente es

significativa en el modelo.

» Si (Fops < F(p,n—p—1)) €l modelo no estaria ajustado.
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2.3.1.2. Test Individual

Si en el teste global la hipétesis nula es rechazada, esto significa que al menos una de las variables
independientes es significativa para el modelo. Luego, es de interés saber cuél o cudles son. Para
esto, se debe realizar décimas individuales y analizar cada una de las p variables del modelo en
cuestion.

Asi, la décima sera:
Hy:Bj=0versus H; : 3; #0 ; j=1,2,...,p
El estadistico utilizado es:

tobs = Bi = Nt17%(H—2)

var(8;)

Luego, si tops > tl,%(n — 2), existe evidencia suficiente para rechazar Hy, es decir, la variable
independiente x; es significativa para el modelo en cuestién. De lo contrario, la variable no es

significativa.

2.4. Seleccion de Variables

Sea Y la variable respuesta y X; las p variables predictoras, el objetivo de la seleccion de
variables es encontrar un subconjunto de las p variables independientes que presenten un buen
ajuste de modelo de regresién para explicar la variable dependiente Y.

El objetivo del mejor modelo ajustado, serd que entregue buenas predicciones y que las estima-
ciones de los coeficientes de interés sean significativas.

Para encontrar aquel subconjunto de variables predictivas necesarias para lograr el objetivo
anterior, existen tres estrategias diferentes de seleccién. La idea de cada uno de estos, es elegir el
mejor modelo en forma secuencial pero incluyendo (o excluyendo) una sola variable predictora en
cada paso de acuerdo a ciertos criterios. El proceso secuencial termina cuando una regla de parada
se satisface.

Entre procedimientos existentes mas utilizados, se encuentran los mencionados a continuacién.

2.4.1. Eliminacién hacia atras (backward elimination)

En este caso, se comienza con el modelo completo y en cada paso se va eliminando una variable.
Si todas las variables predictoras son significativas, es decir, tienen p-value pequenos para la prueba
t establecida, entonces el mejor modelo es el que tiene todas las variables predictoras disponibles.
En caso contrario, en cada paso se van eliminando variables independientes hasta que todas en el
modelo sean significativas de acuerdo a algun criterio escogido. En este caso, el criterio sera AIC,
el cual se explicard mas adelante.

El método Backward padece un efecto de anidamiento, esto es ya que toda variable que es

eliminada del modelo, ya no vuelve a entrar a él.
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2.4.2. Eliminacién hacia adelante (forward selection)

Aqui,contrario a la estrategia anterior, el procedimiento consiste en ir agregando variables en
cada fase hasta que ninguna de las variables que no han ingresado al modelo justifiquen que su
inclusién sea un aporte significativo.

En esta ocasién, también esta presente el efecto de anidamiento, puesto que toda variable que

es anadida al modelo, ya no puede salir del mismo.

2.4.3. Regresién Stepwise

Este proceso fue introducido por Efroymson en el ano 1960 para corregir el problema de anida-
miento de los dos métodos anteriores.De cierta manera, puede ser considerado como una modifica-
cion del método Forward, ya que se empieza con un modelo de regresion simple y en cada paso se
puede anadir una variable en forma similar a este método, pero se evalua si alguna de las variables
que ya estan presentes en el modelo puede ser eliminada.

El proceso es finalizado cuando ninguna de las variables, que no han entrado aun, tienen im-

portancia suficiente como para entrar al modelo.

2.5. Validaciéon de los Modelos

2.5.1. Bondad de Ajuste

Cuando se tiene mas de un modelo, resulta importante saber cudl es el que mejor se ajusta a los
datos. Para ello, se utilizan diferentes criterios de informacién basados en la verosimilitud. El mas
utilizado es el Criterio de Informaciénn de Akaike (AIC) (Akaike 1974), el cuél serd utilizado

para esta comparacion y se define a continuacién.

2.5.1.1.  Criterio de Informacién de Akaike (AIC):

Este estadistico se basa en la informacién y como se menciond, mide la calidad que tiene un

modelo. Su calculo se da mediante la siguiente féormula:
= Regresion Lineal Simple
AIC =21+2(p+1)
= Resgresion Lineal Miiltiple

AIC = n+ nlog(2r) +nlog (238) + 2((p+ 1) + 1)
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Donde:

= p: nimero de variables predictoras.

= 1: logaritmo de la funcién de similitud.
= SSR: suma de cuadrados residual.

Una vez calculado el resultado para cada modelo, se debe elegir aquel cuyo AIC es minimo.

2.5.2. Validacién de supuestos

Una vez que el modelo esta ajustado, el siguiente paso es realizar un diagnéstico del mismo con
el objetivo de comprobar si los supuestos se cumpleno. De esta manera, se podra tener una nocién
respecto a si el modelo es apropiado o no para los datos existentes.

Algunos de estos supuestos se basan en el analisis de los residuos,los cuales corresponden a la

diferencia entre el valor observado Y; y el valor estimado Y;:
=Y, -Y, ;i1=1..,n

Estos, presentan las siguientes propiedades:
2 € =0

= La media muestral es cero, € = ==

= El estimador de la varianza poblacional estd basado en ellos.

= Los residuos, como variables aleatorias, no son independientes entre si.

Los supuestos que se deben cumplir, son:

2.5.2.1. Normalidad de los residuos

Este supuesto es relevante para hacerr inferencia en regresiones lineales multiples y puede ser
veficada de manera grafica o numérica, no obstante, este supuesto puede no ser tan relevante cuando
se tienen muestras de gran tamano.

Respecto a las formas graficas, se tienen las siguientes dos opciones:

1. Gréfico Cuantil - Cuantil (Q-Q Plot):

Este grafico, compara cuantiles de una variable respecto a cuantiles de una distribucién nor-
mal. Se debe observar si los puntos se aproximan al comportamiento lineal senalado en el
grafico; de ser asi, se podria considerar que la distribucién empirica es similar a la tedrica.
Por otro lado, si los puntos se alejan de la recta senalada,significaria la distribucién empirica

se aleja de una distribucién normal.

2. Histograma

Este tipo de gréafico, muestra la forma de la distribucién empirica y traspone una linea de la
distribucién normal tedrica. De esta forma, se puede realizar una comparacién y observar a

primera vista si los datos se ajustan o no a una distribuciéon normal.
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Por otra parte, es posible encontrar Test que verifican la existencia de normalidad, como lo es
el test Shapiro - Wilks.

En esta prueba, la hipétesis a probar es la siguiente:
Hy : Errores distribuyen normal versus H; : Errores no distribuyen normal

El estadistico de prueba es:

w = Eisrw)®

- iy (zi—7)?
Donde z(;) es el ntimero que ocupa la i-ésima posicién en la muestra.
La regién critica del test estd dada por W/Wops < Wi, 4.
2.5.2.2. Homocedasticidad

Un modelo de regresion lineal exige que la varianza de las perturbaciones aleatorias sea cons-

tante,esto es, que exista homocedasticidad.
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Si este supuesto no se cumple, esto es, si existe heterocedasticidad, se estaria indicando la
varianza de los estimadores estaria sesgada, siendo los estadisticos ¢t o F' poco confiables.

Para detectar si se cumple o no este supuesto, se puede utilizar el Contraste de Breusch
Pagan, el cual analiza si la varianza estimada de los residuos de una regresiéon depende de los
valores de las variables regresoras.

La hipétesis a contrastar es:
Hy : Los errores son homocedésticos versus H;y : Los errores son heterocedésticos
Se utiliza el siguiente Estadistico de prueba:
BP = nRg2 ~ X2

Donde k es el niimero de variables exdgenas.

2.5.2.3. Errores No Correlacionados Espacialmente

Si la variable respuesta presenta dependencia espacial, se espera que luego de generar el modelo,
los errores sean independientes entre si, ya que la autocorrelacidéon espacial ya estaria presente en
el modelo.

Para verificar si se cumple este supuesto, es posible utilizar los test I de Moran y C de Geary

va definidos en el punto 2.2.1 (Dependencia Espacial).



Capitulo 3

Analisis de los datos

3.1. Encuesta Nacional Urbana de Victimizacién (ENUSC)

La ENUSC, es una encuesta realizada desde el ano 2003 por la Subsecretaria de Prevencion
del Delito del Ministerio del Interior y Seguridad Ptublica en conjunto con el apoyo técnico del
Instituto Nacional de Estadisticas (INE), con el objetivo de medir la victimizacién e inseguridad
para la sociedad chilena mas relevante en el pafs, sus regiones y las principales comunas urbanas.

Este instrumento de medida social, se realiza de manera anual y ha logrado constituirse como
una de las encuestas de victimizacién mas relevantes en América Latina.

Por lo anterior, los datos generados por esta encuenta podran ser de gran utilidad para la
realizacién del estudio mencionado y el cumplimiento de los objetivos planteados.

Se tomarda en cuenta, como se plante incialmente en el objetivo, los datos correspondientes a
la Regién Metropolitana, ya que es la regiéon con mayor concentracién de presencia de delitos a lo
largo de Chile. A la vez, se utilizard la recoleccién de datos del afio 2017 ( publicadaos en el afno
2018 ), dado que corresponden a la informacién més reciente disponible.

La base de datos consta de 88.237 casos muestrales y 671 variables. Luego, como se menciond,
el objetivo es analizar el comportamiento de delitos a nivel comunal, especificamente en la Region
Metropolitana, se ha generado un filtro que mantenga los datos de solo aquellas personas cuya

residencia coincida con la indicada mediante el uso de la siguiente variable y nivel especificado:

Varible Nombre Variable | Cédigo Etiqueta
Producto enc_regién Region 13 Resgién Metropolitana

Luego de este proceso, la muestra se reduce a 22.961 casos en donde se encuentran 42 comunas

diferentes, las cuales son:

32
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Buin Cerrillos Cerro Navia Colina
Conchali El Bosque Estacién Central Huechuraba
Independencia  La Cisterna La Florida La Granja
La Pintana La Reina Lampa Las Condes
Lo Barnechea Lo Espejo Lo Prado Macul
Maipt Melipilla Nufioa PAC

Padre Hurtado Paine Penaflor Penalolen
Providencia Pudahuel Puente Alto Quilicura
Quinta Normal Recoleta Renca San Bernardo
San Joaquin San Miguel San Ramon Santiago
Talagante Vitacura

Una vez ya seleccionados los casos de interés, serd posible en base a los datos, analizar variables

y preguntas seleccionar y construir diferentes variables.

3.2. Analisis de Preguntas

En primer lugar, para dar una correcta lectura a los datos, es importante mencionar que en
el Manual de usario entregado por la ENUSC, se menciona el uso del factor expansién a cada
unidad de andlisis segin sea el tipo de pregunta. El factor de expansion a utilizar en esta ocasién,
corresponde al factor hogar y se interpreta como la cantidad de hogares representados en la
poblacion. Este, es calculado como el inverso de la probabilidad de seleccién de la unidad muestral.

Aqui, posterior a su aplicacién, se obtiene que existe un total de 2.079.435 hogares respresentados
con la muestra.

Para tener un primer conocimiento del comportamiento de los datos frente a la problemaética,

serd 1til indagar en ciertas preguntas realizadas en algunos médulos de interés.[4]

3.2.1. Modbdulo de Victimizacion

Este médulo estd compuesto por la medicién de los siete delitos de mayor connotacion social
que mide la ENUSC, los cuales son [19]:

= Robo con violencia e intimidacién (A): Este delito consiste en la apropiacién de algin
objeto ajeno, efectuada sin la voluntad de su dueno y con animo de lucro, ejerciendo el autor

fuerza fisica y moral sobre la victima, pues utiliza violencia o coaccién en las personas.

= Robo por sorpresa (B):Es aquel que se produce cuando el autor del delito se aprovecha de
un agolpamiento de personas o lo simula para arrebatar las pertenencias de manera agresiva,

imprevista y fugaz, pero sin propinarle algin golpe o amenazas a la victima .
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Robo con fuerza en vivienda (C): El robo con fuerza en las cosas se caracteriza por el
empleo de energia para vencer la especial proteccién de que la cosa estd revestida, en esta

ocasion, el uso de fuerza para invadir dentro de la vivienda.

Hurto (D): El delito de hurto consiste en la apropiacién no violenta de una cosa mueble

ajena, efectuada sin la voluntad de su dueno y con dnimo de lucro.

Lesiones (E): Se refiere a causar daflo o menoscabo a la integridad corporal o salud de una

personas.

Robo de vehiculos (G): Realizar la apropiacién de un vehiculo ajeno sin la voluntad de su

dueno.

Robo o hurto desde vehiculo (H): Realizar la accién de robar o hurtar objetos del interior

de un vehiculo.

En el ano 2015, se agregan a esta lista también:

Delitos de connotacién econémica (I): Son todas aquellas conductas ilicitas cometidas
por personas naturales, personalmente o a través de personas juridicas, que afectan el patri-

monio de una o mas victimas, el sistema financiero o el mercado en general.

Amenazas (J): Consistente en amenazar o anunciar la realizacién de causar un mal futuro
verosimil a una persona, a su familia, honra o propiedad con el fin de causar inquietud o

miedo en el amenazado.

Danos o Vandalismo (J): Este delito incluye cualquier conducta intencional destinada a

destruir, alterar o profanar los bienes que pertenece a un tercero.

Delitos CibernéticoS (J): Corresponden a delitos mediante el uso de computadora, que
generalmente pueden dividirse en especificos del uso de computadoras y delitos que se facilitan

gracias a las estas pero que ya existen.

Para la construccién de diferentes variables, se dard uso a ciertas preguntas de interés estable-

cidas en este modulo de la encuesta, las cuales son:

1.

2.

Durante los tiltimos doce meses, justed o algiin miembro de su hogar ha sufrido
este delito? (A1.1_1)

1Si 99 No responde
2 No 96 Sin dato
88 No Sabe

(Usted o alguien denuncié el o los delitos? (A2.1_1)

1Si 99 No responde
2 No 96 Sin dato
88 No Sabe
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3. La ddltima vez, ;dénde le sucedi6 esto a usted o a algiin miembro de su hogar?

(A4.1.1)
1 Dentro de la vivienda 6 En otra regién del pais
2 Frente de la propia vivienda o edificio 7 En el extranjero
3 En su barrio 88 No sabe

4 En otra parte de la comuna donde vive 99 No responde

5 En otra comuna de la regién donde vive 96 Sin dato

4. ;Cudl fue el principal motivo para no denunciar el incidente? (A18_.1_1)

1 La pérdida no fue lo suficientemente seria 77 Otro

2 Porque el problema se solucioné 88 No sabe

3 Porque no tenia testigos 99 No responde
4 Por temor a amenazas/represalias 96 Sin dato

5 Porque no tenia seguro

6 Porque conoce a los responsables

7 Por temor a encarar a los responsables en el juicio
8 La policia no podria haber hecho nada

9 Porque los responsables lo/a amenazaron

10 La justicia (tribunales) no hubiera hecho nada

11 Porque el tramite demanda mucho tiempo

12 Porque tiene algin parentesco con los responsables
13 La policia no era necesaria

14 La policia no hubiera hecho nada

15 La policia me recomendé no registrar la denuncia

3.2.2. Modulo de Inseguridad y reaccién frente al delito

Luego, serd de gran interés y utilidad, analizar las preguntas estipuladas en este modulo para

conocer las percepciones existentes respecto a la seguridad y los actos delictivos, y por ende, factores

que estarfan afectando en la decisién de reportar o no un delito.
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En esta ocasion, se utilizaron las siguientes interrogantes:

1. De acuerdo con su percepcion ;Cudl diria usted que es la principal causa de los

niveles de delincuencia que actualmente existen en su barrio? En primer lugar

(P8_1.1).
1 1 La falta de presencia de carabineros en su barrio 88 No sabe
2 La falta de vigilancia municipal 99 No responde
3 La falta de efectividad de las policias en su barrio 96 Sin dato

4 Falta de intervencién del municipio en problemas sociales del barrio
5 Falta de organizacion de los vecinos del barrio

6 La existencia de problemas familiares en los hogares del barrio

7 La ocupacion de lugares del barrio por pandillas y grupos peligrosos
8 La existencia de comercio en el barrio

9 La falta de espacios publicos para el uso de vecinos en el barrio

10 La existencia de lugares sucios y abandonados en el barrio

11 La falta de iluminacion de calles y casas del barrio

12 Venta de drogas en el barrio

13 La distribucion de las casas en el barrio

14 Lo atractivo del barrio para los delincuentes

15 Concentracién de locales de diversién nocturna en que se consume mucho alcohol
16 Consumo de drogas o alcohol en plazas y espacios publicos

77 Otra

85 No cree que exista delincuencia en su barrio

2. Pensando en la delincuencia, usted diria que durante los ultimos doce meses la

delincuencia: En su comuna (P3_2_1):

1 Aumenté 2 Se mantuvo
3 Disminuyé 88 No sabe
99 No responde 96 Sin dato

3. Pensando en la delincuencia, usted diria que durante los tltimos doce meses la
delincuencia: En su barrio (P3_3_1).

1 Aumentd 2 Se mantuvo
3 Disminuy6 88 No sabe
99 No responde 96 Sin dato

3.2.3. Caracterizacion socio-demografica

Pensando en el objetivo establecido, serd de interés tomar en cuenta preguntas que apunten al

Nivel Socieconémico de las personas. Para esto, se seleccioné la siguiente pregunta:
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1. R6: Nivel mas alto alcanzado (rph_nivel).

0 Nunca asistié

1 Sala cuna / Jardin infantil

2 Prekinder/Kinder

3 Bésica

4 Primaria o Preparatoria

5 Media cientifico-humanista

6 Humanidades (sistema antiguo)

7 Media Técnico Profesional

8 Técnica Comercial, Industrial o Normalista (sistema antiguo)

9 Técnico de Nivel Superior

3.3. Construccion de Variables
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10 Profesional

11 Postitulo

12 Magister

13 Doctorado/Postdoctorado
90 Educacién diferencial

96 Sin dato

99 Nivel Ignorado

Para construir variables de interés, se tomaran en cuenta ciertas respuestas por cada pregunta

especificada anteriormente, segin lo que se desee calcular y conocer.

A continuacién, se menciona lo que indica cada variable construida y se explica por cada una

lo considerado del item correspondiente para su formulacién, indicando finalmente entre paréntesis

la pregunta utilizada en cada caso (Denotadas en el punto 3.2).

3.3.1. Variable Respuesta

1. V1:Tasa de ocurrencias:calculada mediante el cociente de la suma de los casos cuya res-

puesta fue la opcién 1.si como respuesta al haber sufrido el delito en cuestion, sobre el total

de casos (A1_1_1).

2. V2: Tasa de denuncias: calculada mediante el cociente de la suma de los 1.si como respuesta

al haber denunciado el delito en cuestion, sobre el total de casos (A2_1_1).

3.3.2. Variables Predictoras

1. V3: Tasa de delitos que ocurren en la misma comuna de residencia: calculada

mediante el cociente entre la suma de los casos en que la respuesta respecto al lugar de

ocurrencia del delito, indican un sitio dentro de su comuna. Las opciones contempladas son:

1.Dentro de la vivienda, 2. Frente de la propia vivienda o edificio, 3. En su barrio y 4. En

otra parte de la comuna donde vive (A4.1_1).

2. V4: Tasa de personas que no denuncian delitos por tener una percepciéon negativa

respecto a la efectividad de la justicia: calculada mediante el cociente entre la suma de

casos cuya respuesta es una de las dos siguientes opciones: 10. La justicia (tribunales) no

hubiera hecho nada y 14.La policia no hubiera hecho nada, sobre el total de casos (A18_1_1).
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3. Vb5: Tasa de personas que piensa que la efectividad de la policia en su barrio
es negativa y que se relaciona directamente con los niveles de delincuencia en
sus barrios: calculada mediante el cociente entre la suma de los casos en que la respuesta
seleccionada fue: 3. La falta de efectividad de las policias en su barrio, sobre el total de casos
(P8_1_1).

4. V6: Tasa de personas que considera que su barrio seguro: calculada mediante el co-
ciente entre la suma de casos cuya respuesta fue la opcién: 85. No cree que exista delincuencia

en su barrio, sobre el total de casos (P8_1_1).

5. V7: Tasa de personas que considera que en el dltimo ano la delincuencia ha tenido
un aumento a nivel comunal : calculada mediante el cociente entre la suma de casos en

que la respuestas fue: 1. Aumentd, sobre el total de casos (P3_2_1).

6. V8: Tasa de personas que considera que en el dltimo ano la delincuencia ha tenido
un aumento en el barrio: calculad mediante el cociente entre la suma de casos en que la

respuesta fue: 1. Aumentd, sobre el total de casos (P3-3_1).

7. V9: Tasa de personas que posee nivel educacional profesional: calculada mediante
el cociente de la suma de personas que responde a su nivel mas alto alcanzado como: 10.

Profesional, sobre el total de casos (rph_nivel).

8. V10: Tasa de personas cuyo maximo nivel es Ensenanza Media: calculada mediante
el cociente entre la suma de personas cuya respuesta a su maximo nivel alcanzado fue algunas
de las opciones: 7. Media Técnico Profesional ( o aquellas inferior a este), sobre el total de

casos (rph_nivel).

Con la construccion de las variables anteriormente descritas, serd posible generar una base de
datos que contemple aquellas variables mencionadas tanto para cada tipo de delito como a nivel
general, para posteriormente, de acuerdo al objetivo y problemética en cuestion, realizar un andlis

descritivo y espacial para la busqueda de resultados de interés.

3.4. Analisis de datos

3.4.1. Analisis por delito

En esta ocasion, los datos se han agrupado por delito, obteniendo la cantidad de casos a nivel
general en la Region Metropolitana, tanto de ocurrencia como de denuncias, para asi poder analizar
un comportamiento global de estos hechos delictuosos.

Se ha realizado la siguiente tabla resumen:

De lo anterior, se obtienen las siguientes observaciones:
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Delito Casos Denuncias | Tasa de Denuncias

Robo con intimidacién 163.495 78.424 47.97%
Robo por sorpresa 131.100 34.152 26.05 %
Robo en vivienda 88.324 38.655 43.77 %
Hurto 217.139 41.121 18.94 %

Lesién 36.913 14.787 40.06 %

Robo de vehiculo 14.812 14.528 98.08 %
Robo desde vehiculo 174.533 57.227 32.79%
Econdémico 201.892 78.795 39.09 %
Amenaza 99.671 41.550 41.69%
Vandalismo 122.474 3.674 3.00%
Vandalismo de vehiculo 100.001 7.612 7.61%
Cibernético 161.973 37.657 23.35%

Total 1.512.327 448.182 29.64 %

39

Cuadro 3.1: Tabla Resumen por delitos

1. Existen 1.512.327 casos en donde al menos un integrante del hogar es victima de algtn tipo de

delito en la Regién Metropolitana, los cuales son denunciados en un 29.64 % de las ocasiones.

2. El delito con mayor ocurrencia en la Regiéon Metropdlitana (RM) en el afio, es el hurto
con un total de 217.139 casos. Le siguen los delitos econémicos, robo desde autos y delitos

cibernéticos.

3. El delito que ocurre con menor frecuencia corresponde al robo de vevhiculos, sin embargo,al
mismo tiempo es el més denunciado (se realiza la denuncia en el 98.08 % de los casos, lo cual

se podria deber a que por lo general tienen asociado un seguro ).

4. El delito menos denunciado es el vandalismo ya sea en hogares o vehiculos, pues se denuncian

un 3.00% y 7.61 % de las veces respectivamente.

Lo anterior, puede ser atambién apreciado en el siguiente gréfico:
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Figura 3.1: Gréfico de Ocurrencias v/s Denuncias por delito

3.4.2. Analisis de delitos por comuna

Considerando cada uno delitos de mayor connotacién social en conjunto con los resultados
analizados anteriormente, se ha seleccionado de acuerdo a sus ocurrencias el anélisis para cada uno

de los siguientes delitos agrupados por comuna.

3.4.2.1. Hurto

= Anadlisis general

1. La gente cuya residencia es en la comuna de Maipi, es la que mas ha sido victima de
hurto en los ultimos 12 meses (29.305 casos), seguida por quienes viven en Las Condes
y Puente Alto.

2. La gente que vive en la comuna de Melipilla,es la que menos ha sido evictima de hurto
en los ultimos 12 meses (423 casos),seguidas por quienes residen en Huechuraba y Paine.

3. La gente que mas tiende a denunciar este delito, es la que vive en la comuna de Huechu-
raba (se reporta aproximadamente un 67.00 % de las veces), seguida por quienes viven
en Las Condes y la Reina.

4. Las personas que menos denuncian el delito de hurto, son las que viven en las comunas

Padre Hurtado (se denuncian el 2.5 % de las veces ), Conchali y Lo Espejo.
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Figura 3.2: Gréfico Hurto : casos v/s denuncias

= Andlisis de dependencia espacial

1. Tasa de ocurrencias

e Mapa de Distribucién Espacial

Con este tipo de mapa es posible identificar a primera vista la distribuciéon de comu-
nas en la Resgién Metropolitana, junto a la posible existencia o no de dependencia
espacial, la cual se representa en la tonalidad de los colores. Tonos mas claros apun-
tan a tasas menores y colores mas oscuros a tasas mayores. La secuencia de una
misma tonalidad podria indicar autocorrelaciéon entre aquellas comunas, logrando
hacer una idea de lo que podria estar sucediendo al respecto y en qué sectores.

En esta oportunidad, no se identifica alguna distribucién muy clara que pudiera

indicar existencia de dependencia espacial:

Hurto

Figura 3.3: Mapa tasa ocurrencia hurto: Distribucién Espacial
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e Test de dependencia espacial

42

Test Indicador | p_value (Normal) | p_value (Randomization)
I Moran 0.1082 0.1582 0.1610
c de Geary 0.8631 0.1587 0.1551

Cuadro 3.2: Test de dependencia para Tasas de ocurrencias de Hurto

De acuerdo a los p_valores obtenidos, bajo un nivel del 10% de significancia, no
se rechaza en todos los casos la hipétesis nula y por lo tanto, no existe dependecia
espacial global. Luego, se verifica si existe de manera local mediante el siguiente

grafico:
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Figura 3.4: Test Local Moral para tasa de ocurrencia de delitos

Es posible verificar que existen 3 comunas en la zona de rechazo (bajo la linea
roja), las cuales son: Penaflor, Pedro Aguirre Cerda y Melipilla y que poseen
dependecia espacial local, lo que significa que las tasas de ocurrencias de hurto son
similares en estas comunas respecto a sus comunas vecinas.

Aplicacion de los modelos

Dado que no existe presencia de autocorrelacion espacial, el modelo que se deberd
generar corresponde a un modelo de Regresién Lineal.Se obtienen los dos siguientes

modelos candidatos:

Modelo N variables | AIC
Mod 1 1 -142.4
Mod 2 2 -144.2

Cuadro 3.3: Modelos Lineales para tasa de ocurrencias del hurto
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Ambos modelos poseen un AIC muy similar, luego, bajo principio de parsimonia

el modelo final serd el primero (denotado Mod 1):

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 0.0888 0.0113  7.8352 0.0000
V9 0.0633 0.0429 1.4741 0.1083

Como se ve, a un nivel de 10 % de significancia, la variable del modelo es significa-
tiva y afecta en direccion positiva. Esto significa que mientras mayor es la tasa de
profesionales, mayor es la tasa de ocurrencia de hurtos.

e Errores no correlacionados espacialmente

Gréaficamente es posible verificar que los residuos del modelo, no poseen dependencia

espacial, validandose asi este supuesto:
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Figura 3.5: Grafico de Dependencia espacial a k distancias para la tasa de ocurrencia por hurto

Como muestra la figura, a un lag 1, el intervalo de confianzano no se encuentra
posicionado en ninguno de los dos sectores de rechazo, no dejando estipulado de
esta forma la existencia del fenémeno de autocorrelacion espacial ni positiva ni

negativamente.
2. Tasa de denuncias

e Mapa de distribucion espacial
En el siguiente mapa, se logra identificar una posible presencia de dependencia es-
pacial, ya que los tonos mas oscuros del mapa estan concentrados al centro de este

y se agrupan tonos mds leves hacia el costado norte de la Regién (lo que indicaria

tasas menores de la variable en cuestién):

IEste principio se utiliza generalmente para elegir una de dos alternativas en situacién de aparente igualdad y
hace referencia a lograr explicar la variable respuesta de buena forma mediante menos variables explicativas, es decir,
un modelo més simple pero de igual modo que se ajusta de buena manera.
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Hurto

44

Figura 3.6: Mapa Tasa denuncia Hurto: Distribucion espacial

e Test de dependencia espacial

Test Indicador | p_value (Normal) | p_value (Randomization)
I Moran 0.1688 0.0399 0.0351
c de Geary 0.8095 0.0498 0.0569

Cuadro 3.4: Test de dependencia espacial para tasas de denuncias de Hurto

Anlizando los p_valores obtenidos, es posible confirmar para todos lols casos, que

con un nivel del 10 % de significancia, se rechaza Hy y por lo tanto, existe presencia

de autocorrelacién espacial global.

Por otro lado, es posible analizar mediante un Test Local de Moran el siguiente

grafico y resultado:

20

30 40

Figura 3.7: Test Local de Moran para tasa de denuncias de hurto
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Se distinguen 6 puntos en la zona de rechazo, los cuales representan a las siguientes
6 comunas:
Cerrillos | Las Condes

Conchali | Providencia
La Reina Vitacura

Luego, un nivel del 10% de significancia, estas comunas poseen dependia espacial
de forma local, esto es,que las tasas de denuncias tienen un comportamiento similar
en cada de estas 6 comunas respecto a sus comunas vecinas.

Finalmente, es posible observar también en la siguiente figurala existencia de este
fenémeno en sus residuos para un lag=1 y lag=2 ( pues el intervalo indica que el
valor se encuentra por sobre la linea, es decir, en la zona de rechazo, indicando en

esta ocsaién que existe autocorrelacién positiva).
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Figura 3.8: Grafico de Dependencia espacial a k distancias para la tasa de denuncias por hurto

e Aplicacién de los modelos

Modelo | N Variables | AIC | Significancia parametro espacial
SAR 3 -56.49 No
CAR 2 -55.72 No

Cuadro 3.5: Comparacién SAR Y CAR para tasa de denuncias por hurto

Tomando en cuenta el criterio AIC, el modelo que se ajusta de mejor forma es el
SAR. Sin embargo, su pardmetro espacial no resulta ser necesario incluirlo para
poder explicar este fenomeno. Por lo tanto, se realiza un modelo de regresién lineal
con las variables que tenia este modelo més no considerando , que corresponde al

parametro espacial. Los resultados son:
Las tres variables del modelo muestran ser significativas y V9 influye directamente en la tasa
de denuncias por hurto, mientras que las otras eafectan en sentido contrario.

Para V5, mientras mayor es la tasa de personas que piensa que falta vigilancia policial , se

da una menor tasa de denuncias.
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Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) 0.1854 0.0547  3.3871 0.0017
V9 0.5905 0.1208  4.8864 0.0000
V5 -1.7645 0.7796 -2.2635 0.0294
V6 -1.2875 0.8054 -1.5986 0.1082

Para V6, se tendra que mientras mas se piensa que el barrio es seguro, se da una menor tasa

de denuncias de este delito o viceversa.

Errores no correlacionados espacialmente

Una vez verificada la existencia de dependencia espacial y habiendo generado un modelo bajo
estos términos, se procede a a verificar el cumplimiento de el supuesto de no correlaciéon de
los residuos, puesto que con el modelo aplicado, este fenémeno deberia estar en él, méds no en

los residuos.

0.1
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|

Figura 3.9: Gréfico de dependencia a k distancias para tasa de denuncias de hurto (Modelo)

En efecto, tanto a lag = 1 como para lag = 2, no existe dependecia espacial en los residuos,

pues ya no se posicionan en la zona de rechazo como en la figura 3.7, cumpliendo asi el supuesto

de no correlacion.

3.4.2.2. Robo con violencia e intimidacién

1.

La mayoria de las victimas de este delito en los ultimos 12 meses, corresponde a gente de la

comuna de Puente Alto (27.313 casos), seguida por quienes residen en Maipi y Pudahuel.

. La menos cantidad de victimas vive en la comuna de Paine (415 casos), Buin y Padre Hurtado.

. La gente que més denunci6 este delito tiene su hogar en Pedro Aguirre Cerda ( se denuncia

el 85.00 % de las veces), seguido por Lo Barnechea e Independencia.

La gente que menos tiende a denunciar este delito, es la que vive en la comuna de Melipilla

(24.00 % de la veces),Pefnialolen y Lo Espejo.
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Figura 3.10: Gréfico Robo con violencia e intimidacién: casos v/s denuncias

Luego, se realiza un analisis de dependencia espacial :
1. Tasa de ocurrencias

= Mapa de Distribucion Espacial

Robo con violencia e intimidacion

Figura 3.11: Mapa de distribucién espacial de la tasa de ocurrencias de robo con violencia

Es posible observar una posible presencia de dependencia espacial, como se ve, hacia
el sector suroeste del mapa se da una continuidad de comunas vecinas con baja tasa
de ocurrencia de robo con violencia (ya que poseen tonos claros) respecto al centro del

mapa que posee tonos mas oscuros indicando una alta tasa de ocurrencia de este delito.

Test de dependencia espacial
De acuerdo a los p_ valores obtenidos, bajo un nivel del 10 % de significancia, se rechaza

en todos los casos la hipdtesis nula y por lo tanto, existe dependecia espacial global.
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Test Indicador | p_value (Normal) | p_value (Randomization)
I Moran 0.3366 0.0001 0.0001
c de Geary 0.6398 0.0002 0.0002

Cuadro 3.6: Test de dependencia para Tasas de ocurrencias de Hurto

Luego, localmente se obtiene:
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Figura 3.12: Test Local Moral para tasa de ocurrencia de robo con violencia

Existen 5 comunas en la zona de rechazo (bajo la linea roja), donde las tasas de ocu-
rrencias de robo con violencia son similares en ella con respecto a sus comunas vecinas.

Estas comunas son:

Cerro Navia | La Pintana
El Bosque Penaflor
La Cisterna

Luego, para los residuos se observa el siguiente comportamiento:

En la figura, a un lag=1 y lag=3 se aprecio una presencia de autocorrelacién espacial

positiva y negativa respectivamente.

= Aplicaciéon de los modelos
Considerando que en ambos modelos solo existe una variable, se toma en cuenta el
criterio AIC. Asi,el modelo que se ajusta de mejor forma es el SAR por una leve ventaja.
El parametro espacial resulta significativo tomando un valor =0.5268. Los resultados se
muestran en cuadro 3.8.
Asi, con un nivel del 10% de significancia, tanto V10 como , son significativos para la
contribucién del modelo.
Luego, que V10 tenga un valor estimado positivo, va a indicar que en lugares donde la
tasa de personas cuyo maximo estudio es la ensefianza media, existe una mayor tasa de

ocurrencia de robos con violencia.
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Figura 3.13: Grafico de dependencia a k distancias

Modelo | N Variables AIC Significancia pardmetro espacial
SAR 1 -167.86 Si
CAR 1 -167.26 Si

Cuadro 3.7: Comparacion SAR Y CAR para tasa de denuncias por hurto

Estimate Std. Error z value Pr(>|z)
(Intercept) 0.0267 0.0187 1.43 0.1530
V10 0.0714 0.0251 2.85 0.0044

Cuadro 3.8: Modelo Final Tasa de ocurrencias Hurto
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» Errores no correlacionados espacialmente

Graficamente es posible verificar que los residuos del modelo, no poseen dependencia

espacial, pues se encuentran fuera de las zona de rechazo, validdndose asi este supuesto:
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Figura 3.14: Grafico de Dependencia espacial a k distancias para tasa de ocurrencia por robo con
violencia e intimidacién (Modelo)
2. Tasa de denuncias
= Mapa de Distribucion Espacial

Robo con vielencia e intimidacién

Figura 3.15: Mapa tasa de denuncias robo violencia e intimidacién: Distribucién Espacial

No se observa una gran dependencia espacial a nivel general en el mapa, sin embargo si

en ciertos sectores puntuales, donde dos o 3 comunas vecinas muestran misma tonalidad.

= Test de dependencia espacial

Anlizando los p_valores obtenidos, es posible confirmar para todos los casos, que con un
nivel del 10 % de significancia, no se rechaza Hy y por lo tanto, no existe dependencia

espacial global.
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Test Indicador | p_value (Normal) | p_value (Randomization)
I Moran -0.0271 0.9764 0.9766
c de Geary 1.003 0.9750 0.9747

Cuadro 3.9: Test de dependencia espacial para tasas de denuncias de Hurto
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Figura 3.16: Test Local de Moran para tasa de denuncias de robo con violencia

Por otro lado, con el test local se obtiene:

Se distinguen 3 puntos en la zona de rechazo, los cuales representan a las comunas: In-
dependencia, Lo Barneche y Lo Espejo, lo que indica pese a no existir dependencia

gloobal, estas 3 comunas poseen dependencia espacial de caracter local.

= Aplicacion de los modelos

Dado que no existe presencia de autocorrelacion espacial global, el modelo que se debera

generar corresponde a un modelo de Regresion Lineal.El mejor modelo es el siguiente:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(Intercept) 0.8083 0.1071 7.55 0.0000
V4 -0.3315 0.1325 -2.50 0.0166
V10 -0.3251 0.1360 -2.39 0.0218

Este modelo,posee un AIC=19.32, y con un nivel del 10 % de significancia las variables
V4'Y V10 son significativas y se encuentran en direcciéon negativa. Esto es que una alta
presencia de ambas variables implican una mayor tasa de denuncia de robos con violencia
e intimidacién.

Por ejemplo, para V4, Mientras mayor es la percepciéon negativa de la efectividad de la

justicia, menor es la tasa de denuncias de este hecho delictivo.

= Errores no correlacionados espacialmente

Resulta necesario a verificar el cumplimiento de el supuesto de no correlacién de los

residuos. Se obtiene:
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Figura 3.17: Grafico de dependencia a k distancias para tasa de denuncias de robo con violencia e
intimidacién (Modelo)

En efecto,el supuesto se cumple, pues el intervalo no se establece en ninguna de las dos
zonas de rechazo.
3.4.2.3. Robo por sorpresa

1. La gente cuya residencia es Maipu, es la que mas ha sido victima de robo por sorpresa en los

ultimos 12 meses (21.367 casos), seguida por quienes viven en Puente Alto y Las Condes.

2. A quienes menos les ha ocurrido este delito, es a quienes residen en Buin (423 casos), Paine

y Melipilla.

3. Las personas que denuncia mayormente este delito, son quienes viven en la comuna de La

Reina ( 100 % de las veces), seguido por Vitacura y Paine.

4. Las personas que viven en Conchali, El Bosque y Lo Barnechea no han denunciado ningin

robo por sopresa en el tltimo ano.
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Figura 3.18: Grafico Robo por sopresa : casos v/s denuncias

Analisis de dependencia espacial
1. Tasa de ocurrencias

= Mapa de Distribucion Espacial

Robo por sorpresa

Figura 3.19: Mapa de distribuciéon espacial de la tasa de ocurrencias de robo con sorpresa

Se logra observar una posible presencia de dependencia espacial, en elsector suroeste del
mapa y en el centro de el con tasas de mayor valor (colores mds oscuros). La distribucién

de este mapa es muy similar al que posee el robo con violencia e intimidacion.

= Test de dependencia espacial

Test Indicador | p_value (Normal) | p_value (Randomization)
I Moran 0.2679 0.0019 0.0017
c de Geary 0.7318 0.0058 0.0061

Cuadro 3.10: Test de dependencia para Tasas de ocurrencias de Robo con Violencia
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De acuerdo a los p_ valores obtenidos, bajo un nivel del 10 % de significancia, se rechaza
en todos los casos la hipétesis nula y por lo tanto,se indica la existencia de autocorrelacién

espacial global.

Luego, localmente se obtiene:
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Figura 3.20: Test Local Moral para tasa de ocurrencia de robo con violencia
Existen 5 comunas en la zona de rechazo, donde las tasas de ocurrencias de robo por
sorpresa son similares en ella con respecto a sus comunas vecinas. Estas comunas son:

Buin Lo Prado
Cerro Navia Paine
Estacién Central

Luego, para los residuos se observa el siguiente comportamiento:
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Figura 3.21: Gréfico de dependencia a k distancias para tasas de robo sorpresa

En la figura, a un lag=1 y lag=3 se ve una presencia de autocorrelacion espacial positiva

vy negativa respectivamente.
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= Aplicacion de los modelos

Modelo | N Variables | AIC | Significancia parametro espacial
SAR - - -
CAR 1 -203.5 Si

Cuadro 3.11: Comparacién SAR Y CAR para tasa de denuncias por robo por sorpresa

Considerando que no se logro ajustar un modelo adecuado para el tipo SAR, el mejor
modelo es el CAR. Aqui, el pardmetro espacial resulta significativo tomando un valor
=0.6543 . Los resultados son:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) 0.0491 0.0066 7.47 0.0000
V4 0.0288 0.0128 2.26 0.0239

Asi, con un nivel del 10% de significancia, tanto V4 como , son significativos para el
modelo.
Luego, que un mayor aumento de esta variable implica una disminucién de tasa de

ocurrencia de robos por sopresa.

= Errores no correlacionados espacialmente

Graficamente es posible verificar que luego de aplicar el modelo, los residuos no poseen
dependencia espacial, pues se encuentran fuera de las zona de rechazo, validdndose asi

este supuesto:
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Figura 3.22: Grafico de Dependencia espacial a k distancias para tasa de ocurrencia por robo por
sorpresa (Modelo)
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2. Tasa de denuncias

= Mapa de Distribucién Espacial

Robo por sorpresa

Figura 3.23: Mapa tasa denuncia robo sorpresa: Distribucién Espacail

En el mapa no es posible confirmar a nivel general una clara dependencia espacial, sin
embargo, algunos sectores hacia el centro y sector suroeste existen un par de sectores

con una tonalidad comun indicando una posible similar tasa de este fenémeno en ellas.

= Test de dependencia espacial

Test Indicador | p_value (Normal) | p_value (Randomization)
I Moran -0.0167 0.9345 0.9301
c de Geary 0.92482 0.4387 0.4710

Cuadro 3.12: Test de dependencia espacial para tasas de denuncias de Robo con Violencia

Analizando los p_valores obtenidos, es posible confirmar para todos los casos, que con
un nivel del 10 % de significancia, no se rechaza Hy y por lo tanto, no existe dependencia

espacial global.

Por otro lado, con el test local se obtiene:
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Figura 3.24: Test Local de Moran para tasa de denuncias de robo con violencia

Se distinguen 3 puntos en la zona de rechazo, los cuales representan a las comunas:
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La Reina, Las Condes y Providencia, lo que indica pese a no existir dependencia
gloobal, estas 3 comunas poseen dependencia espacial de caracter local.
= Aplicaciéon de los modelos

Dado que no existe presencia de autocorrelacion espacial global, el modelo que se debera
generar corresponde a un modelo de Regresién Lineal.El mejor modelo generadp fue el

siguiente:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) 0.1558 0.0460 3.39 0.0016
V9 0.4692 0.1740 2.70 0.0102

Este modelo,posee un AIC=-24.83, y con un nivel del 10 % de significancia la variable
v9 es significativa y se encuentra en direccién positiva. Esto es que una alta presencia
de esta variable implican una mayor tasa de denuncia de robos por sorpresa.
Mientras mayor es la tasa de perofesionales, mayor es la tasa de denuncias de este hecho
delictivo.

= Errores no correlacionados espacialmente

Luego, resulta necesario a verificar el cumplimiento de el supuesto de no correlaciéon de

los residuos. Se obtiene:

Moran's |
01

03
|

lags

Figura 3.25: Grafico de dependencia a k distancias para tasa de denuncias de robo por sorpresa
(Modelo)

En efecto,el supuesto se cumple, pues el intervalo no se establece en ninguna de las dos

zonas de rechazo.
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3.4.2.4. Robo en vivienda

1. La comuna donde ocurre més este hecho delictivo es en Puente Alto (13.624 casos), seguida

por Pudahuel y La Florida.

2. En las comunas donde se da el menor niimero de robo en vivienda es Independencia ( 135

casos), seguidas por Cerrillos y San Joaquin.

3. La mayor cantidad de denuncias de este hecho se da en la comuna de El Bosque (77.00 % de

las veces), Las Condes y Providencia.

4. Las comunas con menor tasa de denuncias de este delito son Independencia, Lo Barnechea y

Huechuraba.

14000 Robo en vivienda
12000 4
10000 +
8000 -

6000 -
4000 M casos

2000 - MW denuncias

Renca

Buin

Paine
Melipilla
Talagante
Padre Hurtado

San loaquin
Lampa

Santiago
Cerrillos
Cerro Navia
Conchali

El Bosque
Estacidn Central
Huechuraba
Independencia
LaCisterna
LaFlorida
LaGranja
LaPintana
LaReina
LasCondes
LoBarnechea
Lo Espejo
LoPrado
Macul

Maipi

Hufioa

Pedro Aguirre Cerda
Pefalolen
Providencia
Pudahuel
Quilicura
Quinta Normal
Recoleta

San Miguel
San Ramon
Vitacura
Puente Alto
Colina

San Bernardo
Pefaflor

Figura 3.26: Grafico Robo en vivienda: casos v/s denuncias

Analisis de dependencia espacial
1. Tasa de ocurrencias

= Mapa de Distribucién Espacial
Se logra observar una posible presencia de dependencia espacial, principalmente en el

sector sur y hacia el este en el centro:



CAPITULO 3. ANALISIS DE LOS DATOS 59

Robo en vivienda

Figura 3.27: Mapa de distribucién espacial de la tasa de ocurrencias de robo en vivienda

= Test de dependencia espacial

Test Indicador | p_value (Normal) | p_value (Randomization)
I Moran 0.1150 0.1379 0.1287
c de Geary 0.8402 0.09973 0.1096

Cuadro 3.13: Test de dependencia para Tasas de ocurrencias de robo en vivienda

De acuerdo a los p_ valores obtenidos, en el Teste de Geary, bajo un nivel del 10 %
de significancia, se rechaza en ambos casos la hipétesis nula y por lo tanto,se indica la

existencia de autocorrelacién espacial global bajo este indicador.

Luego,en terminos de Moran, localmente se obtiene:
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Figura 3.28: Test Local Moral para tasa de ocurrencia de robo con violencia

Existen 1 comuna en la zona de rechazo, donde las tasas de ocurrencias de robo en
vivienda son similares en ella con respecto a sus comunas vecinas. Estaa es la comuna

de : Lampa.

= Aplicacién de los modelos

Ambos modelos tienen 1 variable y un AIC muy similar, sin embargo, el menor es el del

modelo CAR, pero considerando que el parametro espacial no es significativo para estar
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Modelo | N Variables AIC Significancia pardmetro espacial
SAR 1 -186.32 No
CAR 1 -186.34 No

Cuadro 3.14: Comparacion SAR Y CAR para tasa de denuncias por robo en vivienda

en el modelo, se realiza una regresiéon lineal simple con la variable que este posee. . Los

resultados son:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 0.0352 0.0052 6.71 0.0000
V4 0.0352 0.0130 2.71 0.0100

El modelo posee un AIC=-187.532 (mejora).Luego, con un nivel del 10 % de significancia,
V4 es una variable significativa para el modelo.

Luego, que un mayor aumento de esta variable implica una disminucién de tasa de

ocurrencia de robos en vivienda.

= Errores no correlacionados espacialmente

Graficamente es posible verificar que luego de aplicar el modelo, los residuos no poseen
dependencia espacial, pues se encuentran fuera de las zona de rechazo, validdndose asi

este supuesto.
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0.1
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Figura 3.29: Grafico de Dependencia espacial a k distancias para tasa de ocurrencia por robo en
vivienda (Modelo)
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2. Tasa de denuncias

= Mapa de Distribucion Espacial

Robo en vivienda

Figura 3.30: Mapa tasa denuncia robo vivienda: Distribucién Espacial

Bajo la distribucién del mapa, no es posible notar que exita una dependecia espacial

para la tasa de denuncias de robos en viviendas.

= Test de dependencia espacial

Test Indicador | p_value (Normal) | p_value (Randomization)
I Moran -0.0333 0.9246 0.9250
c de Geary 0.9887 0.9074 0.9066

Cuadro 3.15: Test de dependencia espacial para tasas de denuncias de robo en vivienda

Analizando

los p_valores obtenidos, es posible confirmar para todos los casos, que con

un nivel del 10 % de significancia, no se rechaza Hy y por lo tanto, no existe dependencia

espacial global.

Por otro lado, con el test local se obtiene:

Figura 3.31:
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Test Local de Moran para tasa de denuncias de robo en vivienda
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Se distinguen 2 puntos en la zona de rechazo, los cuales representan a las comunas:
Colina y Nunoa , lo que indica pese a no existir dependencia global, estas comunas

poseen dependencia espacial de caracter local.

= Aplicacién de los modelos

Dado que no existe presencia de autocorrelacion espacial global, el modelo que se genera

un modelo de Regresion Lineal.El mejor modelo generado fue el siguiente:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) 0.5873 0.0945 6.22 0.0000
V10 -0.3092 0.1407 -2.20 0.0338

Este modelo,posee un AIC=-15.52, y con un nivel del 10 % de significancia la variable
V10 es significativa y se encuentra relacionada de modo inverso. Esto es, que una alta
presencia de V10 (mayor tasa de personas con nivel educacional méximo ensefianza

media) se tiene una menor tasa de denuncia de robos en vivienda y viceversa.

= Errores no correlacionados espacialmente

Luego, resulta necesario a verificar el cumplimiento de el supuesto de no correlaciéon de

los residuos. Se tiene el siguiente grafico:

=01

-02
1

Figura 3.32: Gréfico de dependencia a k distancias para tasa de denuncias de robo en vivienda
(Modelo)

En efecto,el supuesto se cumple, pues el intervalo a lag=1, no se establece en ninguna

de las dos zonas de rechazo.
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3.4.3. Analisis por clasificacion de delitos

De acuerdo a los tipos de delitos definidos anteriormente, es posible clasificarlos como delitos
violentos o no violentos.Asi, los hechos delictuosos analizados fueron agruparon de la siguiente

manera:

1. Delitos Violentos:

= Robo con violencia e intimidacién
= Lesiones

= Robo en vivienda
2. Delitos no Violentos:

= Robo por sorpresa

= Hurto

Para clasificar cada delito, se tomé en cuenta la definicién y contexto de las preguntas estipulado
en la encuesta.
Luego, es posible realizar un analisis general de comportamiento para cada uno de los dos tipo

de delito, obteniendo los siguientes dos gréficos y tabla resumen:

Tipo de delito | Casos Totales | Min. casos | Max. casos | Deuncias | Tasa de Denuncias

Violentos 288.732 1.005 45.672 131.866 46.00 %

No Violentos 348.239 856 50.672 75.273 22.00 %

Cuadro 3.16: Tabla resumen delitos Violentos y No violentos

Delitos Violentos
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Figura 3.33: Grafico delitos Violentos
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Figura 3.34: Grafico delitos no violentos
Observaciones:

1. A nivel general, ocurren mayormente delitos no violentos que delitos violentos.

2. El menor ntimero de casos de delitos violentos le ha ocurrido a las personas de la comuna de
La Cisterna (1.005 hechos).

3. El menor niimero de casos de delitos no violentos se da en quienes viven en la comuna de
Melipilla (856 hechos).

4. La mayor cantidad de delitos violentos ocurridos, le ocurrieron a personas que viven en la
comuna de Puente Alto (45.672 casos).

5. La mayor cantidad de delitos no violentos, le ocurrieron a gente que reside en la comuna de
Maipt. (45.672 casos).

6. Los delitos violentos son méas denunciados que los no violentos.
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3.4.3.1. Analisis de Delitos Violentos
3.4.3.1.1. Tasa de Denuncias

1. Mapa de distribucién Espacial

En la siguiente figura se puede apreciar que existe a primera vista una dependencia espacial
,en varios pequenos sectores, principalmente en la parte alta del mapa desde el Oeste, pues

se mantiene mismos tonos indicando una tasa similar de esta variable respuesta.

Delitos Violentos

Figura 3.35: Mapa distribucién espacial delitos violentos

2. Test de dependencia espacial

Test Indicador | p_value (Normal) | p_value (Randomization)
I Moran 0.0918 0.2164 0.2160
c de Geary 0.8767 0.2040 0.2044

Cuadro 3.17: Test de dependencia para Tasas de denuncias por delitos violentos

Con un nivel del 10% de significancia, no existe evidencia para rechazar la hipdtesis nula
de ausencia de autocorrelacion espacial, por lo tanto, no existe dependencia de este tipom

globalmente.

En términos de dependencia local, en la figura 3.32 es posible ver que existen 7 comunas
ubicadas en el area de rechazo, indicando la existencia de dependencia local, estas comunas

SOI:

La Reina Santiago
Las Condes | Talagante
Penaflor Vitacura

Providencia
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Figura 3.36: Test local Moran para tasa de denuncias de delitos violentos

3. Aplicacién de los Modelos

Dado que no existe autocorrelacion espacial global, se realiza la selecciéon del mejor modelo

de regresion lineal. El mejor modelo fue:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(Intercept) -0.0275 0.0906 -0.30 0.7631
V1 0.9385 0.2300 4.08 0.0002
V9 0.3204 0.1291 2.48 0.0178
V4 -0.2003 0.1079 -1.86 0.0713
V5 -1.6204 0.7565 -2.14 0.0389

El AIC del modelo es de -62.5111, y se ve que las variables V1 y V9 influyen directamente
en la tasa de denuncias de delitos violentos, esto es, que mientras mayor es la tasa de estas
variables explicativas también mayor es la tasa de denuncias emitidas o viceversa. Por el
contrario, para V4 y V5 sucede al revés, pues afectan de forma inversa, es decir, una alta

precensia de estas hace que la tasa de denuncias se vuelva menor.

4. Errores no correlacionados espacialmente
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Figura 3.37: Grafico de dependencias a k distancias para tasas de denuncias por delitos violentos
(Modelo)
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Como es posible apreciar, los residuos cumplen el supuesto pues los intervalos a ningun lag

se posicionan en alguna de las zonas de rechazo.

3.4.3.1.2. Tasa de Ocurrencias

1. Mapa de distribucién Espacial

En la siguiente figura se puede apreciar que existe a primera vista una dependencia espacial,
principalmente en la parte baja de Oeste a Este, pues se mantienen mismos tonos indicando

una tasa similar de esta variable respuesta.

Delitos Violentos

Figura 3.38: Mapa tasa ocurrencia delitos violentos: Distribucién Espacial

2. Test de dependencia espacial

Test Indicador | p_value (Normal) | p_value (Randomization)
I Moran 0.0728 0.3009 0.3035
c de Geary 0.9292 0.4660 0.4628

Cuadro 3.18: Test de dependencia para Tasas de ocurrencias por delitos violentos

Con un nivel del 10 % de significancia, no existe evidencia para rechazar la hipdtesis nula de

ausencia de autocorrelacién espacial, por lo tanto, no existe dependencia espacial global.

En términos de dependencia local, es posible ver que existen 4 comunas ubicadas en el area

de rechazo, indicando la existencia de dependencia local, estas comunas son:

Pedro Aguirre Cerda | Providencia

San Miguel Santiago
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Figura 3.39: Test local Moran para tasa de ocurrencias de delitos violentos

3. Aplicacién de los Modelos

Dado que no existe autocorrelacion espacial global, se realiza la seleccién del mejor modelo

de regresion lineal. El mejor modelo fue:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) 0.1913 0.0336 5.69 0.0000
V2 0.2119 0.0663 3.20 0.0028
V3 0.4030 0.0911 4.43 0.0001
V4 0.1746 0.0485 3.60 0.0009

El AIC del modelo es de -117.3791, y se ve que las 3 variables ingresadas al modelo influyen
directamente en la tasa de ocurrencias de delitos violentos, esto es, que mientras mayor es la

tasa de estas variables explicativas también mayor es la tasa de denuncias emitidas o viceversa.

4. Errores no correlacionados espacialmente

0.2
1

Moran's |
0.0 0.1
| |
——
—

w
i

lags

Figura 3.40: Grafico de dependencias a k distancias para tasas de ocurrencias por delitos violentos
(Modelo)
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Como es posible apreciar, los residuos cumplen el supuesto estipulado, pues los intervalos a

ningun lag se posicionan en alguna de las zonas de rechazo.

3.4.3.2. Analisis Delitos no Violentos

3.4.3.2.1. Tasa de denuncias

1. Mapa de distribucién Espacial

Delitos No Violentos

Figura 3.41: Mapa distribucién espacial delitos no violentos

Como muestra la figura, no se ve una fuerte dependencia espacial , aunque hay ocasiones
donde hay dos comunas vecinas con igual tonalidad, como es en la parte Norte del mapa y

sector Oeste.

2. Test de dependencia espacial

Test Indicador | p_value (Normal) | p_value (Randomization)
I Moran 0.05098 0.4225 0.0.4226
c de Geary 0.91465 0.3794 0.3795

Cuadro 3.19: Test de dependencia para Tasas de denuncias por delitos no violentos

Luego, con un nivel del 10% de significancia, no existe evidencia para rechazar la hipdtesis

nula de ausencia de autocorrelacién espacial, por lo tanto, no existe dependencia a nivel global.

En términos de dependencia local, se obtiene el siguiente grafico:
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Figura 3.42: Test local Moran para tasa de denuncias de delitos no violentos

Es posible ver que existen 5 comunas ubicadas en el drea de rechazo, indicando la existencia

de dependencia local. Estas son:

Penaflor Talagante
Providencia | Vitacura
Santiago

Estas mismas 5 comunas, también son parte de las comunas que poseen esta caractristica
para delitos violentos. Esto, indicaria que ambos tipos de delitos o mas bien, en general, estas

comunas tienen con sus vecinos un comportamiento similar en las tasas de denuncias.

. Aplicacion de los Modelos

Dado que no existe autocorrelacién espacial global, se realiza la seleccién del mejor modelo

de regresion lineal. El mejor modelo fue:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(Intercept) 0.1775 0.1156 1.54 0.1330
V1 1.1737 0.2340 5.02 0.0000

V4 -0.2804 0.1140 -2.46 0.0187

V5 1.8537 0.8139 2.28 0.0286

V9 -0.2148 0.1319 -1.63 0.1118

El AIC del modelo es de -56.4016, indicando que el modelo para delitos violentos tiene un

mejor ajuste.

Las variables V1 y V5 influyen directamente en la tasa de denuncias de delitos no violentos,
esto es, que mientras mayor es la tasa de estas variables explicativas también mayor es la tasa
de denuncias emitidas. Por el contrario, para V4 y V9 sucede al revés, pues afecta de forma

inversa.

Las variables para la tasa de denuncia de delitos tanto violentos como no, son las mismas. Sin

embargo, cambia la direccién en que afectan a la variable de la respuesta.
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4. Errores no correlacionados espacialmente
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Figura 3.43: Grafico de dependencias a k distancias para tasas de denuncias por delitos no violentos
(Modelo)

Como se logra observar, los residuos cumplen el supuesto pues los intervalos a ningtn lag se

posicionan en alguna de las zonas de rechazo.

3.4.3.2.2. Tasas de ocurrencias

1. Mapa de distribucién Espacial

Delitos No Violentos

Figura 3.44: Mapa distribucién espacial delitos no violentos

Como muestra la figura, no se ve una fuerte dependencia espacial, pues las toniladidas se hallan
muy dispersas, aunque hay ocasiones donde hay dos comunas vecinas con igual tonalidad,

como es en la parte Norte y Suroeste del mapa.
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2. Test de dependencia espacial

Test Indicador | p_value (Normal) | p_value (Randomization)
I Moran 0.1029 0.1756 0.1781
c de Geary 0.8971 0.2893 0.2857

72

Cuadro 3.20: Test de dependencia para Tasas de denuncias por delitos no violentos

Luego, con un nivel del 10 % de significancia, no existe evidencia para rechazar la hipdtesis

nula de ausencia de autocorrelacion espacial, por lo tanto, no existe dependencia a nivel global.
En términos de dependencia local, se obtiene el siguiente grafico:
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Figura 3.45: Test local Moran para tasa de denuncias de delitos no violentos

Es posible ver que existen 3 comunas ubicadas en el drea de rechazo, indicando la existencia

de dependencia local en ellas. Estas son:

Providencia | San Miguel

Santiago

3. Aplicacién de los Modelos

Dado que no existe autocorrelacién espacial global, se realiza la seleccién del mejor modelo

de regresion lineal. El mejor modelo fue:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) 0.0126 0.0390 0.32 0.7478
V1 0.2133 0.0605 3.53 0.0011

V3 0.3957 0.0848 4.67 0.0000

V4 0.1700 0.0476 3.57 0.0010

El AIC del modelo es de -119.9851, indicando que el modelo para delitos no violentos tiene

un mejor ajuste.

Las variables del mdelo influyen directamente en la tasa de ocurrencias de delitos no violentos,
esto es, que mientras mayor es la tasa de estas variables explicativas también mayor es la tasa

de ocurrencias .
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Las variables para la tasa de pcurrencia de delitos tanto violentos como no, al igual que en el
caso de las denuncias, son las mismas. Sin embargo, cambia la direccién en que afectan a la

variable de la respuesta.

4. Errores no correlacionados espacialmente
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Figura 3.46: Grafico de dependencias a k distancias para tasas de ocurrencias por delitos no violentos
(Modelo)

Como se logra observar, los residuos cumplen el supuesto pues los intervalos a ningin lag se

posicionan en alguna de las zonas de rechazo.
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Conclusion

Entre las distintas situaciones reflejadas, resulta importante destacar que aquellos delitos de me-
nor dificultad o mas bien, de menor perdida econémica son los menos denunciados. Por el contrario,
cuando las perdidas son mayores, la denuncia es mas comun a ocurrir, lo cual es bastante esperado,
ya que por lo general estos bienes poseen seguros y reportar el delito tendra a corto o largo plazo
una respuesta segura. Este comportamiento, afecta en la ocurrencia de ciertos delitos, por ejemplo,
el hurto es el delito que registra mayor frecuencia, lo que se podria ver afectado por la no denuncia
de este, haciendo que el delincuente no dimensione este acto delictivo, ya que como se menciond,
el hurto no genera dano a la persona y la pérdida no tiende a ser de gran valor econémico. Asi
mismo, en el dltimo estudio dividido entre delitos violentos y no violentos, se logra identificar que la
proporcién de los delitos no violentos es mayor frente a los violentos, lo cual confirma lo mencionado
anteriormente a que en gran parte el valor de la perdida afecta mucho en como llevar la situacién,
ya que pese a ser los delitos no violentos los de mayor frecuencia, no son los mas denunciados.

Entre los factores que mas se repiter tanto en la ocurrencia como denuncia de hechos delictivos,
se encuentran la percepcién de las personas respecto a la efectividad y confianza en la justicia,
indicando que afecta principalmente en aquellas personas que viven en comunas que podrian ser
consideradas de nivel socieconémico menor e indicando la gran importancia que tiene esto a la
hora de tomar decisiones frente a hechos delictuosos. De aqui, resultaria interesante e importante
poder indagar de qué manera podria mejorarse esta percepcion ya que esto traeria en efecto que
las personas tengan una mayor disposicion a reportar delitos.

Como se menciond en el primer capitulo, un estudio de S. Avdija et al (2012), en general,
indica que si se tiene un mejor nivel socioeconémico se tiende a tener una mejor disposiciéon a
denunciar diferentes delitos, por lo que se dio paso a crear dos variables socieconémicas (V9: tasa
de profesionales y V10: tasa de personas cuyo mayor nivel alcanzado es la ensefianza media), las
cuales se repetieron en los modelos finales en méas de una ocasién, y de acuerdo al modo en que
afectaban (positiva o negativamente) verifican lo estipulado en aquel estudio, como es en el caso del

robo en vivienda y robo con violencia e intimidacién, pues personas cuyo mayor nivel educacional

74
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no es ensefianza media (lo que podria indicar a comunas de mayor nivel socieconémico), tienden a
reportar mas lo ocurrido.

En algunas ocasiones, pese a no darse una fuerte autocorrelacion espacial global o en situaciones
en las que solo se dio dependencia espacial manera local, de igual modo se puede continuar identifi-
cando el comportamiento anterior. Si bien, la comuna en esta ocasién por la modalidad de trabajo
de la encuesta no indicaba la comuna de ocurrencia del hecho, si indicaba el lugar de vivienda de
estas personas, aportando de igual modo a poder encontrar factores y comportamientos comunes
entre gente que reside en los mismos sectores, tal como se da en el caso de ocurrencias de hurto,
denuncias de robo con violencia e intimidacién y tasa de denuncias del robo por sorpresa. En este
iltimo caso, por ejemplo, no se presenta dependencia global, sin embargo, ciertas comunas apuntan
a un comportamiento similar con sus comunas vecinas y de acuerdo al modelo final, se podria con-
firmar que en comunas de mayor nivel socieconémico se da un mayor reporte de este tipo de delito,
ya que como es en por ejemplo en el caso de denuncias de robo por sorpresa, la variable explicativa
del modelo corresponde a la variable tasa de profesionales, indicando que mientras mayor es esta
tasa, mayor es también la tasa de denuncias.

El hecho de no actuar frente a todos los delitos, dejando pasar por alto mas de uno, puede
causar a un victimario la confianza de poder seguir comitiendo hecho delictivos al saber que su
probabilidad de denuncia es baja, por lo que a partir de esto, serfa de gran ayuda poder tomar
aquellos factores claves que puedan equilibrar y dar interés de evitar cualquier delito por minimo
que sea, ya que todos son actos indebidos.

El presente estudio, logré identificar factores que se dan e intervienen en la ocurrencia y denuncia
de hechos delictuosos considerando su lugar de residencia. Sin embargo, seria de gran utilidad e
interés poder realizar paralelamente un estudio considerando aquellas las comuna en donde ocurren
los hechos, para poder tener en cuenta no solo, a quienes les ocurre més o quienes denuncian mas
de acuerdo a caracteristicas y percepciones, si no también, que comunas necesitan de un mayor
cuidado. De esta manera, se podria conocer mayormente el verdadero comportamiento e influencia
que estd teniendo la delincuencia en la actualidad.

Otra forma de complementar este trabajo podria ser considerar otros tipos de modelos de
caracter espacial o bien, considerando estos mismos ya utilizados ampliando o reduciendo las areas,
ya que siempre hubo al menos dependencia local, por lo que tal vez, por ejemplo, por comunas

podrian encontrarse los sectores con mayor tendencia a ocurrencia de este tipo de actos.
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Anexos

6.1. Matriz de Comunas

attr(rm.nb, com.id”) - ¢(CERRILLOS”, CERRO NAVIA”, COLINA”, CONCHALI", .** BOS-
QUE”, *TACION CENTRAL”, "HUECHURABA”, INDEPENDENCIA” ,”LA CISTERNA”, "LA
FLORIDA”, "LA GRANJA”, "LA PINTANA”, "LA REINA”, "LAMPA”, "LAS CONDES”,”LO
BARNECHEA”, "LO ESPEJO”, "LO PRADO”, "MACUL”, "MAIPU”, "MELIPILLA” ,"NUNOA” " PAC”,
"PADRE HURTADO”, "PAINE”, "PENAFLOR”, "PENALOLEN”, "PROVIDENCIA” " PUDAHUEL” " PUENTE
ALTO”,”QUILICURA”,”QUINTA NORMAL”, RECOLETA”, RENCA”,”SAN BERNARDO” " SAN
JOAQUIN”, "SAN MIGUEL”, "SAN RAMON”, "SANTIAGO”,” TALAGANTE”, " VITACURA")

6.2. Funciones Espaciales

= Test de Moran:

e Funcién:

moran.test(x, listw, randomisation=TRUE, alternative=“greater”)

Donde:

o

o

(¢]

x: vector numérico que contiene en este caso, los valores de las tasas de ocurrencias.
listw: matriz creada de vecindades.

randomisation: FALSE o TRUE, segun si se quiere realizar el calculo e hipétesis
bajo normalidad o aleatoridad respectivamente.

alternative: dependerd de la hipétesis alternativa, en esta ocasién se quiere evaluar
directamente la existencia o no existencia de AE, sin importar su direccién. De aqui,

se da uso a la opcién “two.side” (distinto, ambos lados).
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= Test de Geary
geary.test(x, listw, randomisation=TRUE, alternative=“greater”)

Aqui, los argumentos se definen de la misma forma que en el test de I Moran.
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6.3. Modelos opcionales para buscar el mejor ajuste:

= Hurto
1. SAR:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z)
(Intercept) 0.7514 0.1893 3.97 0.0001
po -0.1928 0.4926 -0.39 0.6956
pehd -0.0092 0.1320 -0.07 0.9446
ppolil -2.5286 0.8875 -2.85 0.0044
psl -1.6971 1.0461 -1.62 0.1047
pedl -0.0668 0.5321 -0.13 0.9001
pedel -0.4619 0.3883 -1.19 0.2343
pnopb -0.1421 0.1304 -1.09 0.2758
2. CAR:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) 0.7414 0.1895 3.91 0.0001
pd -0.0962 0.4927 -0.20 0.8452
pcd -0.0089 0.1319 -0.07 0.9463
ppolil -2.4378 0.8880 -2.75 0.0060
psl -1.8430 1.0447 -1.76 0.0777
pcdl -0.2022 0.5319 -0.38 0.7038
pedcel -0.3741 0.3880 -0.96 0.3350
pnopb -0.1186 0.1305 -0.91 0.3635

= Robo por sorpresa

1. SAR:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) 0.0635 0.0264 241 0.0161
pd4 -0.0115 0.0149 -0.77 0.4424
pcd 0.0137 0.0149 0.92 0.3565
ppolil 0.0399 0.1178 0.34 0.7351
psl 0.1393 0.1492 0.93 0.3506
pedl -0.0001 0.0660 -0.00 0.9986
pedcl -0.0367 0.0468 -0.78 0.4332
pnop4 0.0292 0.0120 2.44 0.0148

2. CAR:
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Estimate Std. Error z value Pr(>|z)
(Intercept) 0.7414 0.1895 3.91 0.0001
po -0.0962 0.4927 -0.20 0.8452
pcd -0.0089 0.1319 -0.07 0.9463
ppolil -2.4378 0.8880 -2.75 0.0060
psl -1.8430 1.0447 -1.76 0.0777
pcdl -0.2022 0.5319 -0.38 0.7038
pedel -0.3741 0.3880 -0.96 0.3350
pnop5  -0.1186 0.1305  -0.91  0.3635
= Robo con Violencia e Intimidaciéon
1. SAR:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) 0.0347 0.0472 0.74 0.4621
pdl -0.0163 0.0248 -0.66 0.5114
pcl -0.0210 0.0287 -0.73 0.4639
ppolil  -0.0711 0.2082  -0.34  0.7325
psl -0.0848 0.2660 -0.32 0.7499
pedl 0.0859 0.1170 0.73 0.4629
pedel 0.0311 0.0906 0.34 0.7312
pnopl 0.0094 0.0237 0.40 0.6924
2. CAR:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) 0.0400 0.0495 0.81 0.4189
pdl -0.0209 0.0266 -0.79 0.4316
pcl -0.0033 0.0311 -0.11 0.9148
ppolil  -0.0401 02242  -0.18  0.8580
psl -0.3404 0.2845 -1.20 0.2314
pcdl 0.0288 0.1237 0.23 0.8156
pedcl 0.0630 0.0919 0.69 0.4931
pnopl 0.0090 0.0248 0.36 0.7157
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= Robo con violencia e intimidacién:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) 0.3178 0.0565 5.63 0.0000

ppolil  -2.6634 0.8410  -3.17  0.0015

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) 0.2950 0.0589 5.00 0.0000

ppolil -2.6696 0.8338 -3.20 0.0014

= Robo por sorpresa:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) 0.0499 0.0076 6.54 0.0000

pnop4 0.0282 0.0120 2.35 0.0190
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Estimate Std. Error z value Pr(>|z)
(Intercept) 0.0694 0.0200 3.47 0.0005
pcd 0.0294 0.0146 2.02 0.0439
pcdl -0.0742 0.0385 -1.93 0.0536
pnopd  0.0304 00123 248  0.0132
Estimate Std. Error z value Pr(>|z)
(Intercept) 0.0919 0.0126 7.32 0.0000
pfl -0.0904 0.0373 -2.42 0.0153
= Robo en vivienda:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

ntercept . . . .
I 0.0370 0.0064 5.81 0.0000
pnop3 0.0308 0.0117 2.62 0.0087
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