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Resumen: Lograr estimar la cantidad de delitos que se cometeran en una determinada zona geografica
es de importante para la gestion de recursos destinados a la prevencion de delitos. Esta investigacion
desarrolla dos modelos predictivos de series de tiempo para la prediccion geografica de delitos contra
la propiedad en dos comunas de Chile, Talcahuano y Hualpén. Los modelos investigados fueron
Redes Neuronales y SARIMA. Ambos modelos fueron entrenados y probados con informacion
proporcionada por la Fiscalia Regional del BioBio, Chile. La informacion contiene los delitos contra la
propiedad cometidos en ambas comunas entre los afios 2009 y 2019. Los modelos fueron comparados
mediante las medidas de error de pronostico MAPE, MAD y MSE. La comparacion de los resultados
no evidencian diferencias estadisticamente significativas entre los resultados de ambos modelos.

Palabras Clave: Modelo predictivo, Metodologia KDD, Series de Tiempo, Redes neuronales, Analisis
Criminal.

Geographic prediction of crimes against property
using Neural Networks and the SARIMA model

Abstract: Predicting the number of crimes that will be committed in a certain geographical area is
important for the management of resources destined for crime prevention. This research develops two
predictive models of time series for the geographic prediction of property crimes in two districts of Chile
Talcahuano and Hualpén. The models investigated were Neural Networks and SARIMA. Both models
were trained and tested with the information provided by the Regional Prosecutor's Office of BioBio, Chile.
The information contains the crimes against property committed in both districts between 2009 and 2019.
The models were compared using the MAPE, MAD, and MSE forecast error measures. The comparison
of the results does not show statistically significant differences between the results of both models.
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LINTRODUCCION

Segun la ultima Encuesta Nacional Urbana de Seguridad
(Enusc) la poblacion chilena cree que la delincuencia ha au-
mentado en el pais alcanzando una percepcion de inseguridad
de un 84,3%. También, informa que durante el afio 2020 el
19,2% de los hogares declara haber sido victima de delitos,
siendo esta la menor cifra desde el afio 2012 [1]. A pesar de
la disminucion durante el ano 2020 de los delitos, las autori-
dades confirman que muchos de estos son mas violentos que
los ocurridos en décadas pasadas. Por otro lado, en la region
del Biobio, region en la que se centra esta investigacion, los
delitos definidos como de “mayor connotacion social” (deli-
tos violentos y delitos contra la propiedad) [2], disminuyeron
en 4,8 puntos con respecto al 2019, siendo actualmente de
un 15,7%, mientras que, la percepcion de inseguridad en la
poblacion aumento a un 85,2%.

Para fortalecer la investigacion de los delitos de mayor
connotacion social, la Fiscalia de Chile cre6 en el marco de
la ley N°20.861 “El Sistema de Analisis Criminal y Focos
Investigativos (SACFI)”, integrada por fiscales especializa-
dos en focos investigativos y analistas criminales, con co-
nocimiento en metodologias de investigacion cuantitativa y
cualitativa, y en el sistema de justicia criminal [3]. El analisis
criminal, para SACFI, es el conjunto de procesos orientados
a entregar informacion oportuna y pertinente en relacion a
patrones y tendencias de hechos criminales [4].

Para la busqueda de patrones y tendencia de hechos crimi-
nales que apoyen a la toma de decisiones y el analisis de la
tasa de criminalidad luego de aplicar medidas preventivas, se
ha usado series temporales como ARIMA [5] [6].

Técnicas de Machine Learning también han sido utiliza-
das para el descubrimiento de patrones y tendencias en bases
de datos relacionadas a hechos delictuales [7]. En epecifico,
las redes neuronales han demostrado un buen desempeiio en
la tarea de predecir las ubicaciones de hechos delictuales [8]
[9], siendo necesario para esto la correcta georreferenciacion
de los hechos criminales [10].

El objetivo de esta investigacion fue la busqueda de un
modelo que permitiera predecir la ocurrencia de hechos cri-
minales en forma sectorial en dos comunas de interés de la
Rerrgion del Biobio, Talcahuano y Hualpen. Dado su desem-
pefio predictivo y amplia aplicacion al crimen, los modelos
considerados fueron el modelo estadistico basado en series
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temporales ARIMA y el modelo predictivo basado en redes
neuronales aplicado a series de tiempo. La mejor alternativa
permitira tener un pronostico mensual de delitos en forma
sectorizada para las comunas de Talcahuano y Hualpén. Esto
permitira a la Fiscalia tomar decisiones de prevencion basa-
das en la evidencia estadistica

Para el entrenamiento y prueba de los modelos, la Fis-
calia de la Region del BioBio aportd con una base de datos
de los delitos contra la propiedad ocurridos entre el afio 2009
y 2019. Esta base de datos contienes el registro de 32.392
crimenes donde se registra, estre otros atributos, fecha del
delito, tipo de delito y su georreferenciacion.

ILMETODOLOGIA

Para dar tratamiento a la base datos y obtener los modelos
predictivos, se utilizé la metodologia Knowledge Discovery
in Databases KDD, definido como: el proceso no trivial de
identificar patrones validos, novedosos, potencialmente uti-
les y comprensibles a partir de los datos. Esta metodologia
estd compuesta por cinco etapas [11]. La figura 1 muestra el
proceso KDD aplicado a la base de datos de delitos entregada
por la Fiscalia Regional del BioBio, cuyas estapas son:

eSeleccion de datos, donde se determinan las fuentes de
datos y el tipo de informacion a utilizar.

*Pre procesamiento de la base de datos, con el fin de tener
informacion mas confiable, la que aporte mayor valor a la
prediccion. Esta etapa incorpora el analisis de datos faltantes,
de datos inconsistentes, y el analisis de datos fuera de rango.

*Transformacion y seleccion de variables, que engloba
cualquier proceso que modifique la forma de los datos para
generar nuevas variables, que enriquezcan la informacioén
y obtener un mejor patrén. Luego se procede a seleccionar
aquellas variables mas importantes.

*Mineria de datos, en la cual se aplican las técnicas que
permitiran extraer el patron relevante desde los datos, como
las técnicas de machine learning o algoritmos de clasifica-
cion. Las técnicas de machine learning aprenden el patron
general oculto en los datos y luego lo utilizan para generar
una prediccion. La prediccion consiste en asignar un registro
u observacion a una clase o grupo previamente definido.

* Interpretacion y evaluacion, donde se interpretan los pa-
trones de datos que se descubrieron y se evalta el impacto del
modelo en su futura implementacion.
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Fig. 1. Procesos de datos dentro de la metodologia Knowledge Discovery in Databases KDD.

HI.DESARROLLO nias Hualpen y Talcahuano segtn distitos censales como
se muestra la Figura 2. El distrito censal constituye la
A.Selecciéon de datos division del territorio comunal que permite organizar el

Como se menciono anteriormente, los datos propor- trabajo censal. Esta division en el area urbana se realiza
cionados por la fiscalia de la Regional del Biobio, co- segtn la cantidad de viviendas, tratando de mantener
rresponden a los delitos registrados en Hualpén y Talca- un nimero homogéneo por distrito. El total de distritos
huano en un periodo de 11 afios (2009-2019). en la comuna de Hualpen es de 6 y el de la comuna de

Para la prediccion, se considerd una particion del Talcahuano es de 22.
aréa geografica correspondientes a las comunas aleda-
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Fig. 2. Distritos censales comuna de Hualpén y Talcahuano.

Luego de la segmentacion de los delitos por distrito
censal las variables a considerar son las siguientes:

*FIELD 1: Numero de identificacion correlativo del
registro.

*Fecha del delito, la cual senala de forma numérica
el dia, mes y afio del delito.

*Rol tinico de causa del delito y el afio en el que
ocurrio.

*Comuna donde ocurrio el delito.

*Delito: informa el tipo de delito ocurrido, estos pue-
den ser robo con intimidacion, robo con violencia, robo
en lugar no habitado, robo en lugar habitado, robo por
sorpresa, robo en bienes nacionales de uso publico o
robo de vehiculo motorizado.

eLatitud, que es la coordenada angular que sefiala la
ubicacion geografica de la ocurrencia del delito en el
polo sur.

*Longitud, que es la coordenada angular que sefiala
la ubicacion geografica de la ocurrencia del delito en el
hemisferio occidental.

eIdentificador de distrito censal por comuna, HP sig-
nifica Hualpén y TH simboliza Talcahuano.

B.Transformacion y Pre procesamiento del con-
junto de datos.

A partir de la base de datos entregada por la Fiscalia,
se creo la Tabla 1 (tabla pivote) que resume el nume-
ro de delitos cometidos en cada distrito censal de las
comunas Hualpén y Talcahuano por cada mes del afio
entre el 2009 y 2019. Esta tabla permitira la aplicacion
de los modelos predictivos.
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TABLA 1. Tabla de datos resultante.
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N° MESDELITO HP1 HP2 HP3 HP4 TH1 TH2 TH3 TH4 TH14

1 2009-01-01 16 11 10 5 2 1 5 8 22

2 2009-02-01 19 11 14 5 1 1 11 8 32

3 2009-03-01 15 16 5 5 0 10 5 2 32
130  2019-10-01 11 21 7 2 3 2 7 7 47
131 2019-11-01 17 14 12 4 1 2 11 6 62
132 2019-12-01 18 16 11 3 1 1 11 7 55

La Tabla 1 muestra un identificador (ID) correspon-
diente al mes del afio y 22 columnas que hacen referen-
cia a cada distrito. Esto permitira aplicar los modelos a
cada distrito censal.

En la etapa de preprocesamiento se realizé el anali-
sis de datos faltantes. Se decidi6 eliminar la columna de
“TH7” ya que no entrega informacion relevante. Cabe
mencionar que el distrito “TH7” corresponde al sector
de la Isla Quiriquina, la cual es administrada por la Ar-
mada de Chile y es sede de la escuela de grumetes Ale-
jandro Navarrete Cisterna por lo cual se explica la baja
ocurrencia de los distintos tipos de delitos.

Para el andlisis de los valores atipicos, se utilizo el
diagrama de caja y bigotes. Se comprobd visualmente
la existencias de valores fuera de rango. Estos valores
se identificaron y se imputaron por la la técnica K-Nea-
rest Neighbor [12].

IV.RESULTADOS
A continuacion se muestran la aplicacion de los mo-
delos a los datos mostrados en la Tabla 1.

A.Mineria de datos

Para obtener el pronoéstico de los delitos en los dis-
tritos de Hualpén y Talcahuano, se entrend y probo6 un
modelo predictivo basado en redes neuronales aplicado
a series de tiempo y un modelo estadistico basado en
series de tiempo.

Una serie temporal es una secuencia de n observa-
ciones ordenadas y equisdistantes cronoldgicamente
[13], en otras palabras, son un grupo de datos registra-

dos durante un periodo semanal, trimestral o anual, los
cuales en conjunto se utilizan para predecir el futuro.
Dentro de las series de tiempo se pueden considerar dos
tipos, las series temporales estacionarias (su varianza y
promedio no dependen del tiempo) y las no estaciona-
rias (sus propiedades si dependen del tiempo).

Para trabajar las series de tiempo existen distintos
modelos estadisticos que se pueden aplicar a ellas, en
donde se destacan los modelos de suavizamiento expo-
nencial, modelos autorregresivos integrados de prome-
dios moéviles (ARIMA) y modelos de vectores autorre-
gresivos (VAR), en cada uno de estos modelos se debe
considerar la posible presencia de componentes de las
series temporales, los cuales son tendencia, ciclicidad,
estacionalidad y un componente aleatorio. El modelo
que se escogio para realizar los pronosticos de predic-
cion es el modelo ARIMA.

Para estimar el modelo ARIMA se utilizo la meto-
dologia Box-Jenkins [14]. Esta metodologia tiene como
objetivo identificar y estimar un modelo estadistico que
se interpreta como generador de datos muestrales. Este
método consta de cuatro pasos que permiten la identi-
ficacion de parametros, estimacion de parametros, exa-
menes de diagnodstico y finalmente prondstico. Estos en
conjunto permiten conocer si una serie de tiempo si-
gue un proceso autorregresivo (AR), de medias moévi-
les (MA), autorregresivo y medias moéviles (ARMA) o
autorregresivo integrado de promedios médviles (ARI-
MA). Para utilizar esta metodologia es importante que
la serie de tiempo sea estacionaria. Si no lo es, se debe
aplicar las diferenciaciones para que lleguen a serlo y
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asi consolidar una base valida para un futuro prondstico
[15].

La aplicacion de la metodologia Box-Jenkins se rea-
liz6 mediante el lenguaje de programacion R [16]. La
aplicacion de la metodologia se decribe a continuacion:

Identificacion: En este paso se realizo un analisis ex-
ploratorio a las series temporales. Se descubrié todas
presentan estacionalidad, por ende, el modelo ARIMA
se debe transformar a SARIMA.

Estimacion: La estimacion de los parametros final-
mente escogidos se hizo mediante la comparacion de
distintos modelos SARIMA, seleccionando el modelo
que se ajusta de mejor manera a los datos bajo el criterio
AIC (Criterio de informacion de Akaike).

Examen diagnostico: Una vez seleccionado el mejor
modelo, se realizaron las pruebas Jarque-Bera, ARCH
y Ljung-Box a los residuos generados por este, con el
objetivo de verificar que se ajusten a una distribucion
normal, al cumplirse cada una de las pruebas se puede
dar paso al pronoéstico de los datos. Cabe decir que, si
las pruebas no se cumplen, se le realizan estos mismos
test al siguiente mejor modelo hasta encontrar uno que
satisfaga cada uno de los pasos.

Prondstico: Al ser aceptadas cada una de las pruebas
realizadas en el paso anterior se realizo la prediccion de
los delitos.

Calculo de los factores de comparacion: Se calculd
los factores que se utilizaran en el andlisis de los re-
sultados y comprobacion de la efectividad del mode-
lo utilizado. En este caso se utilizo el error cuadratico
medio, error porcentual absoluto medio y la desviacion
absoluta media.

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) son siste-
mas de procesamiento de la informacidn cuya estructura
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y funcionamiento estan inspirados en las redes neurona-
les biologicas. Consisten en un conjunto de elementos
simples de procesamiento llamados nodos o neuronas
conectadas entre si por conexiones que tienen un valor
numérico modificable llamado peso. La actividad que
una unidad de procesamiento o neurona artificial reali-
za en un sistema de este tipo es simple. Normalmente,
consiste en sumar los valores de las entradas (inputs)
que recibe de otras unidades conectadas a ella, compa-
rar esta cantidad con el valor umbral y, si lo iguala o su-
pera, enviar activacion o salida (output) a las unidades a
las que esté conectada. Tanto las entradas que la unidad
recibe como las salidas que envia dependen del peso o
fuerza de las conexiones por las cuales se realizan di-
chas operaciones [17].

La aplicacion de Redes Neuronales Artificiales a la
prediccion de series de tiempo se realizé de acuerdo a
las siguientes etapas utilizando el lenguaje de progra-
macion Python 3.0.

Busqueda de las variables de entrada: Se determin6
como variables de entrada en la red neuronal, los distri-
tos de las comunas de Hualpén y Talcahuano.

Preparacion del conjunto de datos: Para esto se esca-
16 el conjunto de datos, lo que consiste en llevarlos a un
intervalo [-1, 1]. Luego se utilizo la funcion “series_to
supervised()” de Python 3.0. Esta funcion toma una se-
rie de tiempo univariante o multivariante y la enmarca
como un conjunto de datos de aprendizaje supervisado.
Convierte las filas del distrito en varias columnas y en-
trena la red neuronal con el algoritmo “backpropaga-
tion” [18]. La tabla de datos resultante para cada distrito
es similar a la que muestra en la Figura 3 que ejemplifi-
ca el distrito uno de la comuna de Hualpen, HP1.

Variables Variable
Independientes dependiente
— —~
Index | HP1 Index | varl(t-12) | varl(t-11) | varl(-10) | varl(t-9) varl(t-2)| varl(t-1) | wvarl(t)
o 16.0 12 16.0 19.0 15.0 19.0 7.0 17.0 17.0
1 19.0 13 19.0 15.0 19.0 11.0 17.0 17.0 18.0
2 15.0 14 15.0 19.0 11.0 17.0 17.0 18.0 9.0
3 19.0 15 19.0 11.0 17.0 18.0 18.0 9.0 6.0
4 11.0 16 11.0 17.0 18.0 18.0 9.0 6.0 11.0
. 17 17.0 18.0 18.0 17.0 6.0 11.0 15.0
o |[120 |:>
10 7.0 126 16.0 22.0 20.0 13.0 21.0 20.0 23.0
11 17.0 127 22.0 20.0 13.0 23.0 20.0 23.0 23.0
12 17.0 128 20,0 13.0 23.0 19.0 23.0 23.0 23.0
13 18.0 129 13.0 23.0 19.0 18.0 23.0 23.0 32.0
14 9.0 130 23.0 19.0 18.0 14.0 23.0 32.0 21.0
15 6.0 131 19.0 18.0 14.0 15.0 32.0 21.0 27.0

Fig. 3. Conversion de serie de tiempo a problema de tipo supervisado.
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En la Figura 3 se muestra 12 variables independien-
tes que corresponden a los delitos cometidos los 12
meses anteriores al mes a predecir, que es la variable
dependiente. La fila 12 representa 12 meses de delitos,
desde el mes 1 hasta el mes 12 para esnsefiar a la red a
predecir el mes 13. La fila 13 representa 12 meses pero
desde el mes 2 hasta el 13 para para ensefiara ala red
a predecir el mes 14. Asi hasta llegara a la fila 131 que
representa también 12 meses desde el mes 120 al mes
131, para ensefiara a la red a predecir el mes 132.

Determinacién del conjunto de entrenamiento y
conjunto de prueba: Se definieron 108 registros para el
entrenamiento y 12 registros para probar el desempefio
del modelo como se muestra en la Figura 4.

Los 108 registros de entrenamiento corresponden a
los deltos cometidos entre los afios 2009 y 20018. Los
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12 registros de prueba corresponden a los delitos come-
tidos el aflo 2019.

Estructura de Red Neuronal: El modelo apropiado
para serie de tiempo es definido por el comando “Se-
cuential()”. Se defini6 una arquitectura con 12 neuronas
de entrada en forma secuencial, una capa oculta con 12
neuronas y funcion de activacion tangente hiperbolica
(dado los datos entre -1 y 1) . Esto se realizo con la
funcion “Dense. Entre la capa oculta y la capa de salida
se agregd la funcion “Flatten()”, la cual redujo la matriz
de datos de las 12 neuronas en una fila con los datos por
orden de entrada. Posterior a esto se agrega la capa de
salida con una sola neurona y la misma funcion de acti-
vacion. Como optimizador de la red se utilizé “Adam”.

Index | varl(-12) | varl(t-11) | varl(t-10) varl(t-2) varl(t-1) varl(t)
4 12 |-0.28571427| -0.07142854| -0.3571428 | ... | -0.92857146| -0.21428573 | -0.21428573
13 |-0.07142854| -0.3571428 | -0.07142854 ... | -0.21428573| -0.21428573 | -0.14285707
14 | -0.3571428 | -0.07142854| -0.64285713| ... [ -0.21428573| -0.14285707 | -0.78571427
Datos de
Entrenamiento
117 | 0.38095248 | 0.07142866 | -0.21428573| ... | 0.1428572 0.0 -0.5
118 | 0.07142866 | -0.21428573( 0.2857144 0.0 0.5 0.21428573
> 119 |-0.21428573| 0.2857144 | -0.28571427] ... 0.5 0.21428573 | -0.071426854
120 | 0.2857144 | -0.28571427( 0.35714293 0.21428573 | -0.07142854 | -0.14285707
121 |-0.28571427| 0.35714293 | 0.21428573 -0.07142854 | -0.14285707 | -0.42857146
Datos de Test -<
129 0.5 0.21428573 | -0.07142854| ... | 0.21428573 | 0.21428573 | 0.8571429
130 | 0.21428573 | -0.07142854 | -0.14285707 | ... | 0.21428573 | 0.8571429 | 0.07142866
\ 131 |-0.07142854 | -0.14285707 | -0.42857146| ... | 0.8571429 | 0.07142866 0.5

Fig. 4. Subdivision de la base de datos en entrenamiento y test.

Entrenamiento: en esta etapa se definen 22 épocas
de entrenamiento. Se considera el algoritmo de entre-
namiento supervisado, que ajusta los pesos sinapticos
mediante la minimizacion del error, “backpropagation”.

Prueba:. Se presenta a la red el conjunto de datos
seleccionados para este fin y se obtienen los valores de
la prediccion del siguiente periodo para cada distrito.

Calculo de los factores de comparacion: Se utilizo el
error cuadratico medio, error porcentual absoluto medio
y la desviacion absoluta media.

La red neuronal fue entrenada y testeada con la base
de datos sin aplicar transformacion para volver estacio-
narias las series de tiempo dado a que se comprobd la

generacion de mejores resultados.

V.RESULTADOS

A continuacion, se presentaran los resultados de las
métricas de error de prondstico MAPE, MAD y MSE
para ambos métodos. Para ejemplificar los resultados
se selecciono los tres distritos con mayor cantidad de
delitos de las comunas de Hualpen y Talcahuano.

La Tabla 2, muestra la métrica de error de pronostico
MAPE de los 6 distritos censales seleccionados. Esta
métrica nos indica la exactitud de la prediccion como
un porcentaje del error. En 4 de los 6 distritos, SARIMA
presenta un menor error en sus pronosticos.
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TABLA 2. Comparaciéon de MAPE del Modelo Estadistico y Red Neuronal.

Modelo HP1 HP2 HP6 TH1 TH9 TH14
Red Neuronal 21,55% 63,05% 19,77% 35,54% 36,09% 20,54%
SARIMA 25,5% 45,8% 39,83% 28,6% 35,8% 17,5%

La Tabla 3, muestra la métrica de error de pronosti-
co MAD de los 6 distritos censales seleccionados. Esta

métrica indica exactitud en las mismas unidades que los
datos, valores pequefios indican un mejor ajuste.

TABLA 3. Comparacion de MAD del Modelo Estadistico y Red Neuronal.

Modelo HP1 HP2 HP6 TH1 THY TH14
Red Neuronal 4,08 6,75 391 1,66 3,83 9,41
SARIMA 5,72 5,15 6,27 1,9 3,7 8,4

La Tabla 4, muestra la métrica de error de prondsti-
co MSE de los 6 distritos censales seleccionados. Esta
métrica mide la exactitud de los valores ajustados, sir-
ve para cuantificar la precision de una técnica de pre-

diccion. La red neuronal obtuvo en general una mejor
exactitud de los valores ajustados. De la comparacion,
4 de los 6 distritos observados con menor MSE corres-
ponden a la red neuronal.

TABLA 4. Comparacion de MSE del Modelo Estadistico y Red Neuronal.

Modelo HP1 HP2 HP6 TH1 THY TH14
Red 279 56,08 40,08 4,5 19,16 106,08
Neuronal
SARIMA 55,55 34,85 58,89 59 19,6 113,9

Con el fin de encontrar diferencias estadisticamente
significativas en las métricas resultantes y tener mayor
certeza sobre que modelo presenta mejor desempefio, se
realiz6 un aprueba de medias. Para elegir la mejor prue-

TABLA 5. Resultados test estadisticos.

ba se comprob6 la normalidad de los datos mediante la
pueba de Shapiro Wilk y la homogeneidad de varian-
za mediante la prueba de Barlett. Estos resultados se
muestran en la Tabla 5.

Prueba Valor-p MAPE Valor-p MSE Valor-p MAD
Shapiro - Wilk Red 0,008187 5,707E-05 0,003065
Neuronal
Shapiro - Wilk 0,5357 0,0001968 0,02684
SARIMA ’ i ’
Barlet 0,02545 0,9911 0,8041
Kruskal - Wallis 0,511 0,9626 0,7692

En Tabla 5, los valores -p para la prueba de Shapi-
ro-Wilk muestra que los errores no se comportan nor-
mal, excepto MAPE para SARIMA. La prueba de Bart-

le muestra que solo para MSE y MAD las varianzas son
homogéneas.
Dado a que no se presenta normalidad y homoge-
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neidad de la varianza en forma conjunta, para probar si
existen diferencias significativas segin cada medida de
error de la Red Neuronal y SARIMA se aplica la prueba
no paramétrica de Kruskal - Wallis [19]. El valor-p ma-
yor a 0,05 para cada tipo de error muestra que no existe
evidencia significativa para sefialar que los resultados
entregados por ambos modelos son diferentes.

Si observamos los promedios de las medidas de me-
dicion del error de prondstico MAPE, MAD y MSE de
los dos modelos empleados en esta investigacion, ver
tabla 6. Podemos observar que el modelo SARIMA es
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ligeramente mas preciso que la red neuronal, sin embar-
g0, ambos modelos presentan una varianza considera-
ble en sus medidas de error de prondstico. De acuerdo a
los resultados de los test estadisticos, no existe eviden-
cia estadisticamente significativa para sefialar que un
modelo presenta mejores rendimientos en sus predic-
ciones. Ambos modelos pueden ser aplicados por Fisca-
lia de la Region del BioBio para predecir el numero de
delitos contra la propiedad en los sectores geograficos
estudiados.

Tabla 6. Promedios métricas totales para ambos modelos

Modelo MAPE MAD MSE
SARIMA 41.87% +- 1443 349 +1.98 2545 +-27.83
Red Neuronal 43.33% +- 18.29 3.63 +-2.09 25.35 +-27.76

VI.CONCLUSIONES

Los modelos creados en esta investigacion entregan
resultados variables en términos de las medidas de me-
dicion del error de pronéstico MAPE, MAD y MSE.
Las variaciones y falta de precisién pueden deberse a
que la variable temporal es solo unos de los elementos
que explica el crimen. Hay otros como la oportunidad
en el hecho criminal, variables macroecnomicas y a al-
gunos factores de impato social como el estallido social
ocurrido en Chile durante el afio 2019.

Sin embargo, se determin6 con los tests estadisticos
aplicados, que no es posible asegurar diferencia signi-
ficativa en que un modelo tiene mejor desempefio que
el otro. Es decir, el fenomeno es posible modelarlo con
estadistica clasica o algoritmos de machine learning.

Se recomienda el uso de Redes Neuronales dada la
simpleza en su implementacion. Esta simpleza radica
en que no tienen supuestos que validar como en es caso
de los modelos ARIMA.

Este modelo puede ser utilizada como una herra-
mienta de apoyo a la toma de decisiones de Unidad de
Analisis Criminal de la Fiscalia Regional del Biobio
predecir delitos y establecer planes de accion para cada
distrito censal sobre todo en los meses donde los pro-
nosticos in dican un mayor a umento de los delitos.

Se recomienda sobre todos la creacion de estos pla-
nes en los sectores en donde los errores fueron bajos.
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