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RESUMEN

La extorsion en Guayaquil constituye un fenémeno delictivo que impacta gravemente la
seguridad y estabilidad social. El objetivo principal de esta investigaciéon es analizar la
distribucion espacial y temporal de los delitos de extorsion en la ciudad, integrando técnicas
estadisticas y modelos geoespaciales para identificar zonas criticas, planteando la hipétesis de
que este delito no se distribuye de manera aleatoria, sino que se concentra en areas especificas
debido a factores socioecondmicos. Se analizd, mediante herramientas como RStudio y GeoDa,
la base de datos de llamadas de emergencia al 911 Guayaquil desde el 2021 hasta 2024
proporcionada por la Empresa Publica Municipal para la Gestion de Riesgos y Control de
Seguridad de Guayaquil en colaboracion con el Centro de Estudios e Investigaciones
Estadistica. Se utilizaron indices como la Razén Estandarizada de Mortalidad y Riesgo Relativo,
analisis multivariante mediante el Analisis de Componentes Principales y métodos geoespaciales
como Getis-Ord Gi* y el indice Local de Moran. Los resultados mostraron un incremento
significativo de la tasa de extorsion por afio en todos los distritos y circuitos de la ciudad de
Guayaquil. A través de los métodos geoespaciales y el analisis multivariante se obtuvieron
mapas de significancia y agrupamiento para identificar puntos calientes en circuitos. Se concluye
que existen agrupaciones significativas de circuitos considerados puntos calientes desde la zona
noroeste hasta la zona sur de Guayaquil, mientras que los puntos frios estan concentrados en la
zona noreste de la ciudad, evidenciando una distribucién no aleatoria de este delito.

Palabras Clave: Extorsion, Mapas de Criminalidad, Analisis Espacial, Riesgo Relativo.



ABSTRACT

Extortion in Guayaquil constitutes a criminal phenomenon that seriously affects security
and social stability. The main objective of this research is to analyze the spatial and temporal
distribution of extortion crimes in the city, integrating statistical techniques and geospatial models
to identify critical areas, positing the hypothesis that this crime is not randomly distributed but
rather concentrated in specific areas due to socioeconomic factors. Using tools such as RStudio
and GeoDa, the database of emergency calls to 911 Guayaquil from 2021 to 2024 provided by the
Empresa Publica Municipal para la Gestién de Riesgos y Control de Seguridad de Guayaquil in
collaboration with the Centro de Estudios e Investigaciones Estadistica was analyzed. Indices such
as the Standardized Mortality Ratio and Relative Risk were used, as well as multivariate analysis
through Principal Component Analysis and geospatial methods such as Getis-Ord Gi* and the
Local Moran’s Index. The results showed a significant increase in the extortion rate per year in all
districts and circuits of the city of Guayaquil. Through geospatial methods and multivariate analysis,
significance and clustering maps were obtained to identify hot spots in circuits. It is concluded that
there are significant clusters of circuits considered hot spots from the northwest to the south of
Guayaquil, while cold spots are concentrated in the northeast of the city, evidencing a non-random
distribution of this crime.

Keywords: Extortion, Crime Maps, Spatial Analysis, Relative Risk.
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CAPITULO 1

1. INTRODUCCION

La extorsidbn es un fendmeno delictivo que afecta gravemente la seguridad y la
estabilidad social en ciudades como Guayaquil. Su impacto altera las dinamicas econdémicas y
sociales, reforzando un clima de inseguridad. Este proyecto tiene como objetivo principal
analizar cdmo se distribuyen espacial y temporalmente los delitos de extorsién en la ciudad,
empleando herramientas estadisticas avanzadas y métodos de analisis geoespacial.

En este trabajo se busca analizar la distribucién geografica de los delitos de extorsion
en la ciudad, identificando las zonas con mayor incidencia y explorando posibles relaciones con
variables como pobreza, desempleo y densidad poblacional. Al integrar datos geoespaciales y
estadisticas multivariantes, se pretende descubrir patrones que permitan comprender mejor este
fendmeno y aportar informacién clave para la toma de decisiones.

Se propone que la extorsidn en Guayaquil no se distribuye de forma aleatoria, sino que se
concentra en zonas especificas debido a factores socioeconémicos y caracteristicas del entorno
urbano.

Mediante la identificacion de las zonas en donde es mas frecuente y propensa la presencia
de este delito se podra generar mapas de riesgo y reconocer patrones relevantes que sirvan como
base para el disefio de estrategias de prevencion e intervencion mas efectivas en los sectores mas

afectados de la ciudad.



1.1 Descripcion del problema

El delito de extorsibn en América Latina constituye un fenédmeno social complejo
profundamente vinculado al crimen organizado, la corrupcion politica y los factores
socioeconémicos de la regién. La extorsion, caracterizada por el uso de amenazas para exigir
pagos bajo coaccion, adopta diversas formas y se ve intensificada por la debilidad de los marcos
juridicos y la prevalencia de la corrupcion (Solis and Rojas, 2008).

Los altos indices de extorsion que se han suscitado en el Ecuador generan un clima de
miedo, afectando no solo a la inversién y al crecimiento econémico, sino también a la estabilidad
social y a la confianza en las instituciones. EIl sector empresarial y los ciudadanos enfrentan
constantes amenazas de los grupos delictivos, o que impacta negativamente al desarrollo integral
del pais (Velez, 2024).

La relacion entre pobreza y delincuencia resalta las raices socioecondmicas que alimentan
varias actividades delictivas, como la extorsion. Este vinculo destaca como las condiciones de
desigualdad econémica favorecen la proliferacion de este tipo de delitos, complicando aun mas
su abordaje y prevencion (Bourguignon, 2009).

Aunque la extorsidon sigue siendo un desafio importante, surge la idea que las reformas
legales y el refuerzo de la aplicacion de la ley son relevantes para desarticular estas redes
delictivas. Sin embargo, la naturaleza profundamente arraigada de la corrupcion complica estos
esfuerzos, lo que indica que un enfoque polifacético es pertinente para combatir la extorsion.

El estudio de la delincuencia, en particular la extorsidén, en entornos urbanos como
Guayaquil, ha llamado la atencion debido al aumento de la violencia y sus implicaciones para la

seguridad publica y la planificacién urbana de ciudades densamente pobladas.



El fendmeno de la extorsion no es solo una violacidon de los derechos individuales, sino
también un factor que contribuye a una inestabilidad social mas amplia. Segun Bertelli (2023), los
delitos relacionados con la extorsion han alcanzado niveles alarmantes, afectando principalmente
a familias y negocios, que suelen ser blanco de ataques tras negarse a pagar tarifas exorbitantes.
Este contexto evidencia el impacto devastador que la extorsién ha tenido en la seguridad y el tejido
social de las comunidades.

La dinamica espacial de los delitos revela la existencia de puntos calientes o zonas de
concentracion, es decir, las areas donde el delito se manifiesta de forma significativa. Estas zonas
suelen caracterizarse por altos niveles de violencia e intimidacion, exacerbando la inseguridad y
la desconfianza en las instituciones. Ademas, la falta de estrategias especificas para abordar
las particularidades de la extorsion en diferentes contextos geograficos agrava su proliferacion y
dificulta la implementacion de soluciones efectivas (He et al., 2022).

Este estudio, ademas de explorar la necesidad de utilizar técnicas estadisticas avanzadas
y modelos geoespaciales para detectar focos de extorsidon en Guayaquil, también proporciona
ideas practicas para los responsables politicos y los organismos encargados de hacer cumplir la
ley.

Al centrarse en la cartografia de los puntos criticos de extorsién, se pretende proporcionar
una comprension mas profunda del problema, lo que resulta esencial para disefar estrategias

efectivas que promuevan la seguridad y la sostenibilidad social en la comunidad.

1.2 Justificaciéon del problema

Un estudio estadistico geoespacial de los delitos de extorsion en Guayaquil se justifica

por varios factores criticos que ponen de relieve desafios Unicos y la necesidad de intervenciones



especificas en la ciudad.

En América Latina, en particular, en Guayaquil-Ecuador se ha producido un aumento
significativo de la extorsion y la delincuencia organizada, problemas que se han arraigado
profundamente en muchas comunidades. La diversificacion de los grupos criminales ha llevado
a un aumento de las actividades de extorsion, que a menudo estan vinculadas a patrones mas
amplios de violencia e inseguridad en la regién. Comprender la dinamica espacial de estos
delitos puede ayudar a identificar los puntos conflictivos y fundamentar las estrategias de
aplicacion de la ley (Solis and Rojas, 2008).

Existe una considerable variacién espacial y temporal en los indices de criminalidad en
Guayaquil y América Latina. Por ejemplo, las tasas de homicidio fluctuan significativamente
entre distintos paises y regiones, influidas por factores como la competencia entre bandas y las
condiciones socioecondmicas. Un analisis geoespacial es fundamental para comprender estos
patrones, ya que permite identificar como se distribuyen geografica y temporalmente los delitos
de extorsion. Este enfoque ofrece informacién clave para abordar las dinamicas delictivas de
manera mas efectiva y fundamentar la formulacion de politicas publicas dirigidas a mejorar la
seguridad (Bricefio-Ledn et al., 2008).

La extorsion esta estrechamente relacionada con factores socioeconémicos como la
pobreza, el desempleo y la falta de acceso a la educaciéon. Diversos estudios han demostrado
que las zonas con mayores indices de pobreza suelen presentar una mayor incidencia de
actividades delictivas graves, incluida la extorsién. El andlisis geoespacial y estadistico permite
explorar de manera mas precisa la relacion entre variables socioeconémicas y las tasas de

extorsion. Esto proporciona una base sélida para identificar patrones y desarrollar estrategias



especificas que aborden las causas estructurales de la delincuencia (Solis and Rojas, 2008).

La extorsion suele ser un delito poco denunciado debido al temor a represalias y a la
falta de confianza en las instituciones encargadas de la seguridad publica. Estas “cifras negras”
dificultan una evaluacién precisa de su impacto en las comunidades afectadas, creando un vacio
critico en la comprensién de su alcance real.

Un enfoque estadistico geoespacial contribuye a estimar la magnitud del problema,
analizando los patrones de incidentes denunciados en combinacion con datos
sociodemograficos y econdmicos. Esta metodologia ofrece una visidbn mas completa y permite
superar parcialmente las limitaciones asociadas a los eventos no denunciados (Gaviria and
Pagés, 2002).

La informacion obtenida de un estudio estadistico geoespacial tiene el potencial de
fundamentar las respuestas politicas a multiples niveles en areas identificadas como
vulnerables. Al identificar las zonas de alto riesgo de extorsion, los gobiernos pueden asignar
recursos de manera mas eficaz, poner en marcha programas de prevencion teniendo en cuenta
las necesidades de la comunidad y mejorar las estrategias de aplicacién de la ley fortaleciendo la
capacidad de respuesta, aumentando asi la seguridad de los ciudadanos (Ratcliffe, 2010).

En sintesis, un estudio estadistico geoespacial sobre los delitos de extorsidon en
Guayaquil es esencial para captar las complejidades de la delincuencia en la ciudad. Este
enfoque proporciona un marco integral para analizar la interaccién espacial y temporal de
diversos factores, generando insumos criticos para el desarrollo de estrategias mas efectivas de

prevencion e intervencion frente a la delincuencia.



1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo General

Adaptar un modelo de andlisis estadistico, geoespacial y automatico que clasifique los
mecanismos utilizados por los extorsionadores, la demografia de las victimas y los factores que

contribuyen a la extorsion, para la identificacién de los sitios con mayor ocurrencia de este delito.

1.3.2 Objetivos Especificos

« Clasificar las distintas formas de extorsién, como la intimidacion fisica, el chantaje, la

ciberextorsion y los chantajes de proteccion, para la identificacion patrones comunes.

« Examinar las caracteristicas demograficas y geograficas de las victimas de extorsion, para

la determinacién de perfiles y delimitacién de zonas de mayor vulnerabilidad.

1.4 Marco tedrico

1.4.1 Antecedentes

El crecimiento de delitos en los Ultimos afos en Ameérica Latina es alarmante,
especialmente en Ecuador, considerado un pais muy inseguro. Desde el 2020 en adelante las
denuncias por extorsion aumentaron de manera acelerada. Particularmente, en Guayaquil el
delito de extorsion tuvo un incremento significativo. Estudios indican que delitos como la
extorsion atentan de manera directa al crecimiento econdmico, inversion y flujo del turismo. La
region, en general, sufre un desbalance en relacién con sus anos anteriores, teniendo que
cancelar festividades patronales y eventos publicos por causa de dicho delito. En el trabajo de

He et al. (2022), se emplearon los modelos Moran’s | y el Getis-Ord Gi para estudiar la



distribucion espacial de diversos delitos, como robo o homicidio pero no se estudio la extorsion
como un caso de delito. Esta es una oportunidad para desarrollar una investigacion que permita
identificar los puntos calientes de extorsion en la ciudad de Guayaquil y, ademas, disenar un
modelo que caracterice los factores socioecondmicos y geograficos asociados. La
implementacion de este proyecto de investigacion contribuye a la criminologia y, ademas,
proporciona informacion util para la toma de decisiones del Gobierno Municipal y Nacional,
generando estrategias para la prevencion del delito.

En este contexto, resulta relevante considerar cémo la ciudad de Guayaquil se encuentra
organizada territorialmente, ya que esto permite la implementacion de politicas y estrategias en
funcion de las necesidades locales. La ciudad esta situada en la zona 8 de planificacion, junto con
Samborondén y Duran, y esta dividida en 10 distritos administrativos. Cada distrito, a su vez, se
subdivide en circuitos que facilitan la gestion territorial y la provision de servicios. Esta estructura
territorial, establecida por la Secretaria Nacional de Planificacion y Desarrollo (SENPLADES) en su
acuerdo ministerial 557-2012 pagina 5, tiene como propdsito principal desconcentrar los servicios
publicos y atender de manera eficiente las necesidades de la ciudadania. La desconcentracion
de servicios se lleva a cabo a través de seis ministerios, siendo particularmente relevante para
este estudio el Ministerio del Interior, en coordinacién con la Policia Nacional del Ecuador, quienes
lideran la estrategia para la prevencion y el control del delito. Cada distrito fue renombrado por
la Empresa Publica Municipal para la Gestion de Riesgos y Control de Seguridad de Guayaquil

(SEGURA EP), en la recopilacion de informacién para su base de datos. (Véase Tabla 1.1)



Tabla 1.1.
Distritos administrativos de Guayaquil

Cddigo-Distrito

Nombre del Distrito

Nombre del Distrito segun SEGURA EP

09D01

09D02

09D03

09D04

09D05

09D06

09D07

09D08

09D09

09D10

Ximena 1

Ximena 2

Garcia Moreno, Letamendi, Ayacucho,
Olmedo, Sucre, 9 de Octubre, Urdaneta,
Pedro Carbo, Roca

Febres Cordero

Tarqui 1 - Tenguel

Tarqui 2

Pascuales 1

Pascuales 2

Tarqui 3

Progreso, El Morro, Posorja, Zona

de expansion de Guayaquil

Sur

Esteros

9 de Octubre

Portete

Modelo

Florida

Pascuales

Nueva Prosperina
Ceibos

Progreso

La subdivisién de los distritos por circuitos es la siguiente:

Distrito 9 de Octubre: comprende los circuitos 9 de Octubre, Antepara, Chile, Cristo del

Consuelo, Garay, Venezuela y Victoria.

Distrito Ceibos: comprende los circuitos Chongon, Los Ceibos y Puerto Hondo.

Distrito Esteros: comprende los circuitos Esteros, Malvinas Norte, Malvinas Sur, Trinitaria

Norte y Trinitaria Sur.

Distrito Florida: comprende los circuitos Bellavista, Florida, Juan Montalvo, Mapasingue,



Martha de Roldés y Samanes.

« Distrito Modelo: comprende los circuitos Alborada, Atarazana, Guayacanes, Kennedy,

Sauces y Urdesa.

« Distrito Nueva Prosperina: comprende los circuitos Flor de Bastion, Fortin, Monte Sinai,

Nueva Prosperina, Nuevo Guayaquil y Paraiso de la Flor.

« Distrito Pascuales: comprende los circuitos Bastion Popular Norte, Bastion Popular Sur,

Monte Bello, Mucho Lote, Orquideas, Pascuales, Puente Lucia y San Francisco.

« Distrito Portete: comprende los circuitos Batallén del Suburbio, Chala, Cisne, Portete,

Salinas y Suburbio.

« Distrito Progreso: comprende los circuitos Morro, Posorja y Progreso

« Distrito Sur: comprende los circuitos 7 Lagos, Centenario, Floresta, Guasmo, Puna y Unién

de Bananeros.

1.4.2 Palabras clave

Segun el articulo 185 del Codigo Organico Integral Penal del Ecuador (Asamblea Nacional
del Ecuador, 2014), “la persona que, con el propdsito de obtener provecho personal o para un
tercero, obligue a otro, con violencia o intimidacion, a realizar u omitir un acto o negocio juridico
en perjuicio de su patrimonio o el de un tercero” comete el delito de extorsion.

En el trabajo realizado por Echeverri et al. (2018) en Medellin, se identificaron nueve
modalidades de extorsion: contacto directo, rifas ficticias, tarjetas personales de presentacion,

recibos de parqueo, compra forzada de articulos, llamadas telefénicas, cuentas bancarias para
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consignacion, cartas de circulacion publica y secuestro extorsivo. Segun el Observatorio
Ecuatoriano de Crimen Organizado (2023) estas mismas modalidades pueden ser adaptadas al
contexto ecuatoriano.

En el marco de este trabajo, un punto caliente (término traducido del inglés hot spot) es un
area geografica caracterizada por una incidencia criminal significativamente mayor al promedio.
Esto implica un riesgo de victimizacion mas elevado para quienes la habitan o la transitan.

Ademas, los puntos calientes pueden diferir en intensidad, reflejando variaciones en cuanto
exceden los indices delictivos respecto al promedio (Eck et al., 2005).

En el analisis multivariante se utilizan técnicas de agrupacion, de aglomeraciéon y
jerarquicas, asi mismo, reduccion de la dimension para analizar conjuntos de datos complejos.
Estos métodos permiten identificar patrones y relaciones entre multiples variables relacionadas
con los casos de extorsion (Hair et al., 2014).

El analisis geoespacial en los Sistemas de Informacién Geografica (SIG) desempefa un
papel fundamental en la visualizacion y el analisis de datos espaciales. Los métodos de deteccion
de puntos calientes, como Getis-Ord Gi, pueden identificar zonas con niveles significativamente
altos de incidentes de extorsion (Getis and Ord, 1992).

En términos de modelizacion estadistica, algoritmos avanzados como HOTTOR se
emplean para detectar puntos calientes dentro de grandes conjuntos de datos. Este algoritmo se
centra en la identificacion de cambios significativos en las variables a través de diferentes
condiciones, superando a los métodos tradicionales como ANOVA en conjuntos de datos
complejos (Anderson et al., 2016).

Para La Integracion de fuentes de datos se destaca la importancia de combinar diversos
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tipos de datos (por ejemplo, informes sobre delitos, factores socioecondmicos, etc.) para crear
una vision global de la dinamica de la extorsion, facilita una comprensiéon mas matizada de los

factores que contribuyen a los patrones delictivos (Aguilar et al., 2014).

1.4.3 Base tebrica

La investigacion sobre el delito de extorsion en Guayaquil se apoya en teorias
criminolégicas, geogréficas y socioecondémicas que ayudan a comprender la dindmica de este
tipo de crimen y sus implicaciones para la seguridad publica y el desarrollo de la sociedad. Estas
teorias ofrecen una base para la utilizacion de modelos estadisticos y geoespaciales en la
deteccion y caracterizacion de puntos calientes de extorsion, a la vez que justifican la relevancia
de los factores socioecondmicos en el analisis delictivo.

La teoria de la desorganizacion social sostiene que ciertos factores, como la pobreza, la
densidad de poblacion y la heterogeneidad social, pueden generar condiciones de
desorganizacion en ciertas areas geograficas, lo cual incrementa la probabilidad de actividades
delictivas. Esta teoria es fundamental para comprender como el contexto socioeconémico vy el
deterioro de las condiciones de vida en determinadas zonas urbanas pueden contribuir a la
manifestacion del delito de extorsion, al crear un ambiente donde el control social es insuficiente
y las redes criminales encuentran condiciones favorables para operar (Shaw and McKay, 1942).

La teoria de las actividades rutinarias establece que el delito tiene mayor probabilidad de
ocurrencia cuando existen tres elementos: un delincuente motivado, una victima potencial y la
ausencia de un guardian capaz de prevenir el crimen. Esta teoria es relevante para el analisis
de la extorsion, ya que permite entender cémo ciertos factores, como la actividad econémica

de una zona y la densidad comercial pueden incrementar el riesgo de este delito. Los patrones
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de movilidad y actividades econdémicas en areas urbanas de Guayaquil pueden ser claves para
identificar puntos calientes de extorsién, justificando asi el enfoque geoespacial de este estudio
(Cohen and Felson, 1979).

La teoria de la ventaja acumulativa, postula que una ventaja inicial en algun aspecto
tiende a acumularse con el tiempo, mientras que las desventajas también se mantienen. En el
contexto de la criminalidad, esta teoria ayuda a explicar cémo ciertos lugares pueden volverse
mas vulnerables a crimenes recurrentes, como la extorsion, debido a factores historicos,
socioeconémicos y geograficos. La identificacion de puntos calientes mediante modelos
geoespaciales como Moran’s | y Getis-Ord Gi permite visualizar la persistencia y concentracion

de eventos delictivos en zonas especificas de Guayaquil (Sampson, 1993).

1.4.4 Modelos matematicos

La identificacion de areas de alta concentracion de delitos de extorsion se basa en
diversas métodos geoespaciales que pueden aplicarse mediante herramientas como QGIS y
RStudio. A continuacion, se describen detalladamente los métodos principales, acompanados

de sus notaciones matematicas.

Estimacion de Densidad mediante Nucleos

La Estimacion de Densidad mediante Nucleos (KDE, por sus siglas en inglés) es una
técnica estadistica empleada para estimar la funcion de densidad de probabilidad de una
variable aleatoria. En el ambito del analisis espacial, la KDE es particularmente eficaz para
identificar areas con alta concentraciéon de delitos, como la extorsién, al generar una

representacion continua de la densidad de eventos en una region especifica. Esto facilita la
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visualizacion y el analisis de patrones espaciales en los datos delictivos.

La KDE consta de los siguientes componentes:

« Kernel: La funcion kernel se emplea para asignar pesos a los puntos segun su distancia
a una ubicacion especifica. Entre las funciones de kernel mas utilizadas se encuentran el

kernel gaussiano, el cual se expresa matematicamente como:

K(u):\/%exp{—u;} (1.1)

donde u representa la distancia al punto que se desea estimar.

« Ancho de banda (Bandwith): El parametro de ancho de banda k& regula el nivel de suavidad
en la estimacion de densidad. Un valor pequefio de h puede generar un ajuste excesivo,
mostrando demasiados detalles, mientras que un valor grande puede suavizar en exceso,
perdiendo informacién relevante. La seleccion del ancho de banda es fundamental y puede

realizarse mediante métodos como la validacion cruzada.

« Estimacion de la densidad KDE: esta estimacion en un punto z se calcula de la siguiente

forma:

A 1 & T — T;
fla) = o YK (55 (1.2)
nhi:Z1 h

donde n representa al numero de puntos de datos, x; los puntos de datos observados y K

la funcion Kernel.

En el ambito del analisis de la delincuencia, el método KDE es una herramienta util para
identificar areas con altas concentraciones de incidentes, como los relacionados con la extorsion.

El proceso suele implicar los siguientes pasos:
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1. Recopilacién de datos: Reunir informacién espacial sobre los incidentes de extorsidon

registrados.

2. Calculo de la densidad mediante KDE: Generar una superficie de densidad que permita

resaltar las zonas con mayores tasas de criminalidad.

3. Visualizacion: Representar los niveles de densidad mediante gradientes de color, lo que

facilita la deteccion de las areas denominadas puntos calientes.

Como ejemplo de aplicacién, en un estudio realizado en la ciudad de San Francisco, se
utilizé KDE para visualizar puntos calientes de delincuencia aplicando anchos de intervalos
variables (por ejemplo, 750 m, 1.000 m y 1.500 m). Los mapas de densidad resultantes
ayudaron a las fuerzas del orden a asignar los recursos de forma eficaz identificando las zonas

con una agrupacion significativa de incidentes de extorsion (Kalinic and Krisp, 2018).

Estadisticas de Escaneo Espacial

El método de Estadisticas de Escaneo Espacial (SSS, por sus siglas en inglés) es una
técnica estadistica ampliamente utilizada para identificar puntos calientes, en diversos contextos,
incluido el estudio de la criminalidad. Este método resulta particularmente eficaz para localizar
regiones con altos niveles de incidentes, como casos de extorsion, mediante el analisis detallado
de datos espaciales.

El SSS opera mediante la creacion de multiples ventanas de barrido superpuestas,
generalmente de forma circular, en una region geografica especifica, comparando la cantidad de
eventos observados con los esperados bajo una hipétesis nula. Cada ventana se analiza para

determinar su significancia estadistica al comparar la cantidad de eventos ocurridos en su
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interior, como incidentes de extorsion, con el nimero esperado de sucesos segun una hipotesis
nula que asume una distribucion aleatoria.
Notaciéon matematica

Sea:

« n: el numero total de regiones del area de estudio.
e z;: el nimero observado de sucesos en la region i.

o I;: el numero esperado de sucesos en la regiodn i, calculado a partir de la tasa global de

Sucesos.

El ratio (cociente) de likelihood (likelihood ratio) para un conglomerado determinado,

definido por una ventana de exploracion, puede expresarse como:

_ [ Liec @i!

Donde:

« (' indica el conjunto de regiones dentro de la ventana de exploracién.

« El producto recorre todas las regiones i incluidas en el conjunto C.

Para determinar si una agrupacion identificada es significativa desde el punto de vista
estadistico, el SSS emplea simulaciones de Monte Carlo. Este proceso genera una distribucion
de cocientes de verosimilitud bajo la hipétesis nula, la cual se compara con el cociente observado
para obtener un valor p que indique la significancia estadistica.

Recientes desarrollos han incorporado un enfoque flexible en las estadisticas de escaneo

espacial, que permite el uso de ventanas de exploraciéon con formas no circulares. Esta
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caracteristica es clave para identificar conglomerados irregulares en datos, como aquellos
relacionados con actividades delictivas que se ajustan a trazados urbanos o accidentes
geograficos.

El SSS ha demostrado ser una herramienta efectiva para identificar areas con alta
incidencia delictiva, incluyendo delitos como la extorsion. Diversos estudios han mostrado que
este enfoque permite localizar conglomerados de alta criminalidad y apoyar a las autoridades en
la distribucidon de recursos y la planificacién estratégica (He et al. (2022), Runadi and

Widyaningsih (2017), Tango and Takahashi (2005)).

Estadistico Getis-Ord G

El estadistico Getis-Ord G, en particular su variante Getis-Ord Gi*, es una herramienta
ampliamente utilizada para identificar patrones espaciales, especialmente en estudios
relacionados con el analisis del crimen, como los delitos de extorsion. Este método permite
detectar agrupaciones relevantes de valores altos (puntos calientes) y valores bajos (puntos
frios) en conjuntos de datos geoespaciales.

El estadistico Getis-Ord Gi* se formula matematicamente de la siguiente manera (Getis
and Ord, 1992):

o - Dl Wi — X X0 Wi (1.4)

¢ (03, w2,) (3, wiy)’

n—1

Donde:

« x; representa el valor del atributo en la caracteristica ;.

» w; ; es el peso espacial que vincula las caracteristicas i y j.

« n es el numero total de caracteristicas.



17

— noxs . .
« X = Zf*nl ’ es la media de los valores del atributo.

El valor calculado de G se interpreta como un z-score que indica el nivel de importancia

de la agrupacion.

« Un z-score positivo alto sefiala una agrupacién significativa de valores altos (puntos

calientes).
« Un z-score negativo bajo indica una agrupacion significativa de valores bajos (puntos frios).
« Un z-score cercano a cero sugiere que no hay evidencia de agrupacion significativa.

Para evaluar la significancia estadistica, se utilizan los valores p, donde los niveles de

confianza mas comunes son:
+ p < 0.01: nivel de confianza del 99%.
o p < 0.05: nivel de confianza del 95%.
+ p < 0.10: nivel de confianza del 90%.

En el analisis de los delitos de extorsion, el estadistico Getis-Ord Gi* puede utilizarse para
detectar areas con una incidencia significativamente alta, en comparacién con lo que se esperaria
bajo una distribucién aleatoria (Jana and Sar, 2016). El proceso de analisis consta de varios pasos

clave:

« Preparacion de datos: Recopilar y preprocesar datos espaciales relacionados con los

incidentes de extorsion, asegurando su calidad y coherencia.
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« Esquema de ponderacion: Definir una matriz de pesos espaciales que represente las
relaciones entre las diferentes unidades geograficas (por ejemplo, barrios, distritos o

regiones).

« Calculo: Aplicar la formula del estadistico G a cada unidad geografica para determinar su

nivel de agrupacioén espacial.

« Interpretacién: Analizar los z-score y los valores p obtenidos para identificar puntos calientes
(agrupaciones significativas de valores altos) y puntos frios (agrupaciones significativas de

valores bajos).

Local Moran’s |

Local Moran’'s | es un método estadistico utilizado para detectar conglomerados
espaciales y valores atipicos, especialmente util para analizar fendmenos como los delitos de
extorsion, mediante la identificacion de areas con asociaciones espaciales significativas. Este
método ayuda a identificar areas en las que la ocurrencia de sucesos, como los delitos, es
significativamente mayor o menor de lo esperado en funcién del contexto circundante.

El estadistico Local Moran’s | se define como:

2 wi (@ — T)(x5 — T) (1.5)

n
Ii:W o?

donde:

o I; es Local Moran’s | para la caracteristica i.

« n es el numero total de caracteristicas.

« W es la suma de las ponderaciones de la caracteristica .
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w;; es el peso espacial entre las caracteristicas ¢ y j.

x; Y x; son los valores de la variable de interés en los lugares i y j.

« T es la media de la variable en todas las caracteristicas.

o2 es la varianza de la variable en todas las caracteristicas.

Los valores de Local Moran’s | pueden interpretarse del siguiente modo:

« Los valores positivos indican una agrupacion de valores similares (alto-alto o bajo-bajo).

« Los valores negativos indican que el valor de una caracteristica es un valor atipico en relacién

con sus vecinos (alto-bajo o bajo-alto).

Para aplicar este método se emplean los siguientes pasos:

« Preparacion de los datos: Agregar datos sobre delincuencia en una estructura espacial (por

ejemplo, celdas de cuadricula o unidades geograficas).

« Creacion de la matriz de pesos: Definir una matriz de pesos espaciales que cuantifique la

relacion entre unidades vecinas. Puede basarse en la contiguidad o en la distancia.

« Calculo de Local Moran’s I: Aplicar la férmula para calcular el Local Moran’s | para cada

unidad espacial.

« Prueba de significancia estadistica: Utilizar permutaciones para generar un valor p para
cada estadistico Local Moran’s | para determinar la significancia. Un valor p bajo indica una

agrupacion significativa.
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« Mapeo de resultados: Visualizar los resultados en un mapa para identificar los puntos
calientes (areas con altos indices de criminalidad) y los puntos frios (areas con bajos

indices de criminalidad).

Local Moran’s | no solo identifica los conglomerados, sino que también detecta los valores atipicos,
proporcionando una comprension mas matizada de los patrones espaciales en comparacion con
métodos globales como Global Moran’s | o la estadistica Getis-Ord Gi* (Vidanapathirana, 2021).

Para abordar herramientas como la KDE, el SSS, el estadistico Getis-Ord G y el Local
Moran’s Moran’s |, es importante que exista una vision de los métodos de reduccion de la
dimension que permiten la caracterizacion multivariante de los delitos de extorsion. Las técnicas
de reduccion de dimensionalidad son fundamentales para analizar conjuntos de datos
complejos, especialmente en el contexto del analisis multivariante de los delitos de extorsion.
Estos métodos permiten simplificar los datos mientras se conservan sus caracteristicas
esenciales, lo que facilita su interpretaciéon y modelado. En este caso, nos centraremos
especificamente en una técnica particular, explorando su formulacidon matematica y revisando la

bibliografia relevante que respalda su aplicacion.

Embebido Estocastico de Vecinos Distribuidos en t

El Embebido Estocastico de Vecinos Distribuidos en t (t-SNE), es una técnica altamente
efectiva para visualizar datos de alta dimensionalidad, al proyectarlos en un espacio de menor
dimension, generalmente de dos o tres dimensiones. Es particularmente Gtil para identificar la
estructura en conjuntos de datos complejos, como aquellos relacionados con delitos de extorsion,
al agrupar datos similares y separar aquellos que son diferentes.

El algoritmo t-SNE consta de dos etapas principales:
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1. Distribucion de probabilidad de alta dimensién: Para un conjunto de n objetos de alta
dimension xy,x,- -+ ,x,, -SNE calcula primero las probabilidades condicionales p;; que
representan la similitud entre los puntos z; y z;. Se define como:

xi—x;||2
oxp (~ o 51%)
Pjli = 5
[l =2
Dz €XP (_ 1201_2

(1.6)

Aqui, o; es el bandwidth del kernel gaussiano, que puede determinarse mediante un

parametro llamado perplejidad (perplexity):

H(P;) = —ijﬁ log, pj|;
J

La perplejidad es una medida del numero efectivo de vecinos y suele fijarse entre 5 y 50.

2. Distribucién de probabilidad de baja dimension: En el espacio de baja dimension, t-SNE

define una distribucion de probabilidad ¢, ;, similar a una distribucion ¢ de Student con un

li»

grado de libertad (que tiene colas mas pesadas que una gaussiana):

-1
(T + v — yl?)
=1
2z L+ [y — yel?)

di; = (1.7)

El objetivo de t-SNE es minimizar la divergencia de Kullback-Leibler entre estas dos distribuciones:

C= KL(PIQ) = Y)Y, log (p) (1.8)
i j Qz|]

Aplicaciones de t-SNE en delitos de extorsion
Diversos estudios recientes han empleado t-SNE, para analizar conjuntos de datos
complejos, permitiendo identificar patrones y relaciones relevantes. Algunos ejemplos

destacados incluyen:
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« Deteccidén de la violencia basada en el contexto: Una investigacion utilizé t-SNE para
estudiar dialogos relacionados con la extorsién y el chantaje, identificando patrones
especificos en el uso del lenguaje segun el tipo de delito. Este enfoque permitié
comprender como se agrupan los dialogos en funcion de sus caracteristicas semanticas

(Kim et al., 2024).

« Constructos psicolégicos en la delincuencia: Otro estudio aplicd t-SNE para visualizar
motivaciones psicologicas subyacentes en el comportamiento delictivo, incluida la
extorsién. Al proyectar datos psicolégicos de alta dimensionalidad en un espacio reducido,
los investigadores detectaron patrones de agrupamiento que reflejan motivaciones

vinculadas con estos delitos (Walsh et al., 2020).

« Técnicas de visualizacién comparativa: Se evalud la efectividad de t-SNE frente a otros
métodos de reduccién de dimensionalidad, como PCA y UMAP. Los resultados
demostraron que t-SNE supera a estas técnicas al revelar estructuras subyacentes en
datos que involucran diversas clases de delitos, incluyendo la extorsién (Van der Maaten

and Hinton, 2008).

Aplicando este marco tedrico, en la presente investigacion se pretende desarrollar un
modelo sdlido que no sélo identifique los puntos calientes, sino que también caracterice los
factores subyacentes que contribuyen a los incidentes de extorsion. Es decir, la integracion de
técnicas estadisticas, geoespaciales y de modelizacion automatica presenta una via para
mejorar la comprension de los focos de extorsion en Guayaquil. Mediante el analisis de ciertos
factores, este estudio pretende aportar valiosos conocimientos sobre la dinamica de la

delincuencia urbana e informar sobre respuestas politicas eficaces.
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Finalmente, se espera que este enfoque aporte informacion util para los responsables

politicos y las fuerzas del orden.



CAPITULO 2

2. METODOLOGIA

2.1 Recopilacion de datos

Teniendo en cuenta la division de Guayaquil, la Empresa Publica Municipal para la Gestion
de Riesgos y Control de Seguridad de Guayaquil, (Segura EP) recolecto las llamadas de auxilio al
911 desde el 1 de enero del 2021 al 23 de septiembre del 2024. En conjunto con la Coordinacion
Técnica de Estadistica y Datos, se elaboré una base de datos en Excel donde se recopilan los
llamados de auxilio relacionados con posibles casos de extorsion. En esta base de datos se

incluyeron las siguientes variables:

« Ano: ano de la emergencia (desde el 2021 al 2024).

+ Mes: mes de la emergencua (desde enero a diciembre).

Semana: semana en la que se produjo la emergencia (se etiquetaron a las semanas en

orden cronolégico desde la semana 1 hasta la semana 53).

« Dia: dia de la emergencia (de lunes a domingo).

« Fecha: fecha de la emergencia (dia/mes/afo).

« Fecha hora: fecha y hora de la emergencia.
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« Latitud: latitud de la emergencia.

o Longitud: longitud de la emergencia.

« Canton: canton de la emergencia (Guayaquil).

« Distrito: distrito de la emergencia.

« Circuito: circuito de la emergencia.

« Subcircuito: subcircuito de la emergencia.

« Descripcion: descripcion de la emergencia (desde abril de 2024 se tiene una descripcion

completa y ya no se incluyen comentarios).

« Tipologia: tipologia de la emergencia (todas fueron encasilladas como extorsion).

« idComentario: identificador del comentario de la emergencia.

+ Comentarios: comentarios de la emergencia (solo hasta marzo de 2024).

Posteriormente, se incorporo la variable Modalidad, la cual, siguiendo el trabajo realizado
por Echeverri et al. (2018), permitid clasificar cada llamado de emergencia segun el tipo de
modalidad de extorsion correspondiente, realizando un analisis de los comentarios asociados a
cada caso.

Con el objetivo de obtener indicios que contribuyan al desarrollo de la investigacion, se
realizé un analisis descriptivo mediante el progrma RStudio, de los datos recolectados. Este
analisis busca explorar patrones y tendencias que puedan ser clave para una comprension mas
profunda de la extorsiéon en Guayaquil. A continuacion, se detalla la metodologia empleada para

este analisis.
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2.2 Analisis descriptivo

Se calculd la tasa de incidentes por cada 100,000 habitantes, utilizando las poblaciones
proporcionadas por el Centro de Estudios e Investigaciones Estadisticas (CEIE) de la ESPOL.
Estas tasas se obtuvieron dividiendo el niumero de incidentes registrados en cada estrato (distrito
y circuito) entre su poblacién respectiva, y multiplicando el resultado por 100,000 (Véase ecuacion
(2.1)). Este calculo se realizé en cada uno de los afos 2021, 2022, 2023 y 2024 para identificar
variaciones en las tasas a lo largo del tiempo.

Cantidad de incidentes

Tasa = Poblacion por estrato 100000 1)

El calculo de los casos esperados para cada distrito en el afio 2024 se realizé tomando
como referencia los incidentes registrados durante los afios 2021, 2022 y 2023. Estos casos
esperados representan el numero de incidentes de extorsibn que se anticiparian si el
comportamiento de cada distrito siguiera el patron poblacional de Guayaquil. Para determinar el
numero esperado de casos E; en un distrito 4, se aplico la técnica de estandarizacion indirecta
mediante la ecuacion (2.2).

B =Y rn) (2.2)
J
Aqui, rﬁs) es la tasa de incidencia en el estrato j (calculada como el numero de casos dividido

entre la poblacién), y ngi) corresponde a la poblacion del estrato j en el distrito .

El calculo del nUmero de casos esperados se realizé por medio de RStudio, utilizando el
paquete SpatialEpi() y su funcidn expected (). Para ello, se proporcionaron como argumentos
el vector que contiene la poblacién de cada estrato en cada area, el vector que incluye el nimero de

casos correspondientes a cada estrato en cada area, y la cantidad total de estratos considerados.



27

Un caso de criminalidad puede abordarse como un caso de epidemiologia forense, ya que
esta disciplina utiliza métodos de salud publica para analizar y valorar hipétesis relacionadas con
problemas delictivos en una comunidad, facilitando la evaluacion de intervenciones y estrategias
preventivas (Zuhiga, 2018).

Para clasificar las modalidades de extorsién y evaluar el nivel de riesgo en diferentes
distritos, se utilizaron dos medidas comunmente empleadas en el area de la salud:

El SMR (Standardized Mortality Ratio) compara el numero de casos observados con los
casos esperados, calculados utilizando la funcién expected y considerando los datos de 2021,
2022 y 2023 junto con sus respectivas poblaciones. A partir de estos estratos, se estimé el valor

esperado. Para cada distrito o circuito ; el SMR viene dada por

Y;
SMR; = = (2.3)

(2

Donde Y; representa el numero de casos observados en 2024 y E; el numero de casos esperados.

2.3 Analisis Jerarquico Bayesiano

El Riesgo Relativo (RR), es una medida que expresa, de manera relativa, la relacion entre
la probabilidad de que un evento ocurra en un grupo expuesto y la probabilidad de que ocurra en
un grupo no expuesto. (Mendivelso and Rodriguez, 2019).

Esta medida evalua la probabilidad de que un incidente, ocurra en un estrato especifico en
comparacioén con otro, proporcionando una clasificacion de los distritos segun su nivel de peligro.
Se calcula de la siguiente manera:

Incidencia en el grupo expuesto

RR = - "
Incidencia en el grupo no expuesto

(2.4)

Donde,
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« RR > 1: El evento es mas probable en el grupo expuesto.
« RR = 1: No hay diferencia en la probabilidad entre los grupos.
« RR < 1: El evento es menos probable en el grupo expuesto.

Teniendo en cuenta la naturaleza y el contexto de este trabajo, se adapté un modelo basado en
la estimacién del riesgo de cancer de pulmén en Pensilvania, el cual provee un enfoque
estadistico bayesiano para estimar el riesgo relativo ajustado por factores estructurales, no
estructurales donde se incluyen covariables espaciales.

Los pasos necesarios para ajustar el modelo y visualizar los resultados utilizando el
paquete INLA en R se describen a continuacién.

Sean Y; y E; el nUmero de casos observados y esperados de extorsion, respectivamente,

y sea RR; el riesgo relativo asociado al distrito 4, coni = 1,2, ..., n. El modelo se define como:
Y;|RR; ~ Poisson(F; x RR;),i =1,2,....,n (2.5)
Ademas, el riesgo relativo RR; se modela en la escala logaritmica mediante la expresion:

log(RR;) = Po + Z(ﬁz X covy) + u; + v; (2.6)
i=1
Donde
« (3o es un intercepto

« (; es el coeficiente de la covariable

« u; es el efecto espacial estructurado,

ui\U,i ~N <ﬂ5i, 1 > (27)
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« v; es el efecto no estructurado,

vi~ N (o, 1) 2.8)
Ty

Para definir el efecto aleatorio espacial, se generd una matriz de vecindad utilizando las
funciones poly2nb() y nb2INLA() del paquete spdep. Inicialmente, con la funcidén poly2nb(), se
cred una lista de vecinos, donde las areas vecinas de una region especifica son aquellas con
las que comparte bordes. Cada elemento de la lista nb corresponde a una region y contiene los
indices de sus vecinos. Por ejemplo, n[[2]] almacena los vecinos asociados al area 2.

Se mostraron los vecinos de distritos especificos de Guayaquil utilizando un mapa. Por
ejemplo, se puede mostrar los vecinos de los distritos 6, 9 y 10. En primer lugar, se cred un
objeto SpatialPolygonsDataFrame con el mapa de Distritos, y los datos que contiene una variable
llamada distrito con los nombres de los distritos, y una variable ficticia llamada neigh que indica
los vecinos de los distritos 6, 9 y 10. neigh es igual a 1 para los distritos que son vecinos de los
distritos 6, 9 y 10, y 0 en caso contrario.

A continuacién, se afiadieron variables llamadas long y 1at con las coordenadas de cada
variable, y una variable ID con el id de los distritos.

Se cred el mapa con la funcién ggplot () de ggplot2. En primer lugar, se convirtié el mapa,
que es un objeto espacial de la clase SpatialPolygonsDataFrame, en un simple objeto feature de
la clase sf con la funcion st_as_sf () del paquete sf.

Se cred un mapa mostrando la variable neigh, y afiadiendo etiquetas con los ids de las
zonas.

Posteriormente, se utilizé la funcidén nb2INLA() para convertir la lista nb en un archivo

denominado map.adj, que contiene la representacién de la matriz de vecindad requerida para
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trabajar con INLA. Este archivo map.adj se guarda automaticamente en el directorio de trabajo,
el cual puede verificarse mediante la funcion getwd(). Luego, se cargd el archivo map.adj
empleando la funcién inla.read.graph() del paquete INLA, y el resultado se asignoé al objeto g,
que se utilizara mas adelante para definir el modelo espacial en INLA.

El modelo considera dos efectos aleatorios: u;, que representa la variabilidad espacial
estructurada residual, y v;, que captura el ruido no estructurado. Para ello, se incluyeron dos
vectores en el data frame para indexar estos efectos aleatorios. El vector de indices asociado
a u; se denomind re_u, mientras que el vector correspondiente a v; se denomind re_v. Ambos
vectores, re_uy re_v, se definieron como 1,...,n, donde n es la cantidad de condados.

La formula del modelo se definiod incluyendo la variable respuesta en el lado izquierdo y
los efectos, tanto fijos como aleatorios, en el lado derecho. Los efectos aleatorios se
especificaron mediante la funcién £ (), cuyos argumentos incluyen el nombre de la variable y el
modelo seleccionado. Para u;, se utilizé model="besag" con la matriz de vecindad representada
por g, mientras que para v;, se optd por model="iid".

Se realiz6 la estimacion del modelo utilizando la funciéon inla() con las distribuciones
previas por defecto de INLA. Para ello, se definieron la férmula, la familia, el conjunto de datos
y el numero esperado de casos. Ademas, se configuré el parametro control.predictor con
list (compute=TRUE) para calcular las distribuciones posteriores de las predicciones.

Este andlisis permitié identificar los distritos mas conflictivos y mostrar indicios de los
patrones temporales y geograficos de las extorsiones, sentando las bases para un entendimiento
mas profundo y una aplicacion oportuna de los métodos matematicos en la deteccidén geografica

de los puntos calientes.
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2.4 Analisis Multivariante

Para analizar la relacion entre las tasas de extorsion de 2021 a 2024, junto con los indices
SMRy RR, se aplicaron técnicas de reduccion de dimensionalidad mediante el programa GeoDa.
Este analisis permitio la reduccién de dimensiones.

Inicialmente, se utilizé un archivo en formato Shapefile (.shp), proporcionado por el CEIE,
al cual se le afnadieron las variables de interés. Este archivo fue cargado en GeoDa, donde se
selecciond la opcidén "Cluster”, que permite realizar analisis multivariantes con métodos como PCA,
MDS y t-SNE.

Para cada técnica, se seleccionaron las seis variables (tasas de extorsiéon 2021-2024, SMR
y RR) y para cada caso se obtuvieron dos variables. En el caso de PCA, se aplico el criterio de
Kaiser, el cual sugiere retener unicamente los componentes con valores propios mayores a 1.

Finalmente, los resultados obtenidos con PCA, MDS y t-SNE fueron comparados para
evaluar cual de las técnicas proporcionaba una representacion mas efectiva de la estructura de

los datos.

2.5 Analisis Geoespacial

En la aplicacién de los modelos matematicos se utilizé GeoDa, el cual es un software
encasillado dentro de los Sistemas de Informacién Geografica (SIG), especializado en el analisis
espacial y estadistico, disefiado para facilitar la visualizacién, exploracién y modelado de patrones
espaciales.

Se inici6 el método de Local Moran’s | univariante, desde el icono de la barra de

herramientas Mapas de clusteres de GeoDa. Se incluyé como opcién de nivel superior en la lista
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desplegable resultante, de esta forma hace que aparezca el cuadro de didlogo Configuracién de
variables, que enumera las variables disponibles, asi como el archivo de pesos que en este
caso, se utilizaron los valores de SMR y RR calculados anteriormente.

Dando clic en Aceptar aparece un cuadro de dialogo para seleccionar el numero y los tipos
de graficos que sirvieron para el analisis posterior. Se seleccioné el mapa de conglomerados, el
mapa de significacion y el grafico de dispersion de Moran.

El mapa de significancia destaca las ubicaciones donde el estadistico local resulta
significativo, representando el nivel de significancia con tonos de verde progresivamente mas
oscuros. Este mapa inicia en p < 0.05 e incluye todas las categorias de significancia relevantes
segun el numero de permutaciones realizado.

Se elaboraron mapas de conglomerados espaciales, que identificaron areas con

asociaciones espaciales significativas. Estas areas se clasificaron en las siguientes categorias:
« Alto-Alto: Zonas con altas tasas de extorsién rodeadas de zonas similares.
« Bajo-Bajo: Areas con bajas tasas rodeadas de zonas similares.
« Alto-Bajo y Bajo-Alto: Valores atipicos espaciales.

Se mantuvo la configuracion de 99999 permutaciones y un valor p de 0.05, variando el valor
de p para 0.01y 0.001 para la visualizacién del mapa de conglomerados y el mapa de significacion.

Se utilizé la opcién de Guardar resultados en el menu de opciones, para su analisis
posterior.

En la busqueda del método mas eficiente para la identificacion de los puntos calientes de

los casos de extorsiones en Guayaquil, se utilizaron adicionalmente los estadisticos Getis-Ord G y
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su variante Getis-Ord Gi* en el programa GeoDa. Se seleccionaron dentro del menu desplegable
generado por el icono de la barra de herramientas Cluster Maps.

A continuacion, se eligieron las opciones use row-standardized weights y generar solo el
Cluster Map marcando las casillas correspondientes.

Se selecciond la configuracion predeterminada de 999 permutaciones, con p = 0.05, donde
se obtuvo el mapa de significacion para ambos estadisticos.

En los mapas mostrados se identificaron también las areas con asociaciones espaciales
significativas mencionadas anteriormente (Alto-Alto, Bajo-Bajo, Alto-Bajo y Bajo-Alto) con la
salvedad de que los valores espaciales atipicos se clasifican ahora como parte de los
conglomerados (uno en el grupo Alto-Alto y otro en el grupo Bajo-Bajo).

Para el contraste de resultados en esta investigacion, se utilizé QGIS, el cual es otro
sistema de informacién geografica (SIG) que permite la visualizacion, analisis y edicion de datos
espaciales. QGIS se utiliza en diversas disciplinas para la gestiéon y analisis de datos
geoespaciales, permitiendo realizar tareas como la geolocalizacion, la modelizacion espacial y la
representacion grafica de informacion geografica.

Para la visualizacion de mapas y puntos con mayor aglomeracion por cada afio se utilizaron
los plugins Density Andlisis y Fast Density Analisis para la aplicacion de la Estimacion de Densidad
mediante Nucleos (KDE), donde se seleccion6 un tamano del pixel de 0.001 y un radio estimado
de 4.5 kildbmetros.

Se agregaron archivos en formato Shapefile con la divisién de Guayaquil por circuitos que
provienen del Centro de Estudios e Investigaciones Estadisticas, en adicidon, se convirtio la base

de datos de Excel en el formato CSV donde se leyeron las coordenadas = como Longitud y y como
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Latitud como parametros espaciales

Finalmente se ejecuté la KDE en QGis para su posterior presentacion de los mapas por
cada uno de los afios 2021, 2022, 2023 y 2024, donde se encuentran pintados los sitios con mayor
aglomeracién en los casos de extorsion color rojo mas intenso y con un color rojo menos intenso
donde hay poca aglomeracion. De esta forma, se puede analizar la evolucion de los casos de

extorsiones reportados y determinar cuales son los focos de mayor propagacion.



CAPITULO 3

3. RESULTADOS Y ANALISIS

Los primeros resultados se obtuvieron a partir de un analisis estadistico, mostrando la
evolucion del delito, por medio de cantidades absolutas y tasas de riesgo. Con estos resultados se
realizé un analisis multivariante que dié paso a realizar un analisis geoespacial, para la deteccion

de puntos calientes.

3.1 Analisis estadistico

El analisis descriptivo fue realizado con Rstudio y el analisis multivariante fue realizado

con GeoDa.
3.1.1 Anadlisis descriptivo

Con los datos de las llamadas de emergencia del 911-Guayaquil, se elaboré un andlisis
inicial para visualizar el comportamiento de la evolucion de las extorsiones en Guayaquil. Con
esto se pudo observar el incremento considerable que tuvo este delito en el Cantén, con lo cual
era necesario realizar un analisis a profundidad y comprender con mayor precision los patrones

delictivos. (Véase Figura 3.1)
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Figura 3.1.
Evolucion de extorsiones en Guayaquil desde el afio 2021 al 2024 segun semanas.

Cantidad de Delitos

2021 1 2023 2024
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Semanas

En la figura 3.1 se observa un incremento a partir del tercer trimestre del afio 2022, y al

prevalecer un indice tan alto, se muestran indicios de delincuencia organizada, por lo tanto fue

necesario entender el comportamiento en cada uno de los distritos de la ciudad.

Analisis por distritos

Como fue mencionado anteriormente, el Cantén Guayaquil cuenta con 10 distritos, 9

urbanos y 1 rural segun SEMPLADES. En cada distrito se encontré las tasas por cada 100000

habitantes, en la tabla 3.1 se muestra los resultados obtenidos.
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Tabla 3.1.
Tasas por cada 100000 habitantes por distritos para los afios 2021 al 2024

Distrito 2021 2022 2023 2024
9 De Octubre 3.17 1231 40.83 60.55
Ceibos 1.81 12.64 42.99 65.72
Esteros 0.67 570 2496 49.49
Florida 1.93 9.63 44.49 65.49
Modelo 3.77 2230 9223 96.07

Nueva Prosperina  0.25 9.68 47.23 97.66

Pascuales 1.91 13.02 93.59 88.10
Portete 1.62 8.83 29.16 58.28
Progreso 3.49 1.75  25.99 63.55
Sur 1.27 4.08 6194 75.20

En la tabla 3.1 se puede observar un aumento del delito por cada uno de los distritos de
la ciudad, teniendo un crecimiento mas alto en Nueva Prosperina, pasando de una tasa de 0.25
en 2021 a una tasa de 97.66 en el 2024. En el distrito Modelo también se observa un cambio
significante, pasando de una tasa de 3.77 a una de 96.07 desde el 2021 al 2024.

Aunque esto es un analisis bastante acertado, se realizé el analisis por medio del SMR. A
partir de los datos del 2021 al 2023, se encontré un valor esperado a partir de la funcion
expected () en Rstudio.

(Véase el codigo A.1, que muestra el célculo del valor esperado y el SMR).

En el codigo, se multiplicéd el valor esperado, denotado como V, por la fraccion %72. Este

ajuste se realizé porque el valor esperado proyecta el total para el afio 2024, pero los datos
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disponibles solo cubren hasta el 25 de septiembre de 2024, lo que corresponde a 270 dias del
ano. De este modo, se multiplicé por este factor para asegurar que ambos valores representen
el mismo periodo de tiempo, alineando la proyeccién con los datos disponibles hasta esa fecha.
Con los valores esperados y la cantidad de delitos observados en el 2024, se calcul6 el
SMR al dividir los casos observados para los esperados.
Dado que se trabaja en un dashboard con Shiny en RStudio, los valores ajustados se
almacenaron en una variable reactiva para su posterior uso en el dashboard.

En la tabla 3.2 se muestran los valores obtenidos.

Tabla 3.2.
Valores de SMR por Distrito (Ordenados de Mayor a Menor)

Distrito SMR

Progreso 2.79

Nueva Prosperina  2.34

Esteros 2.16
Portete 2.02
Florida 2.15
Ceibos 1.57
Sur 1.53
9 De Octubre 1.47
Modelo 1.54
Pascuales 1.11

Un valor de SM R < 1 indica que el distrito tiene un factor protector, mientras que un

SMR > 1 sugiere la presencia de un factor contaminante, conceptos tomados del ambito de la
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salud. Sin embargo, al analizar los datos, se observa que todos los distritos presentan un factor
contaminante. El distrito con el menor factor contaminante es Pascuales, mientras que el mas
afectado es Progreso

El analisis mediante el SMR resulta eficaz para estudiar el comportamiento de cada circuito,
al utilizar los datos de afios anteriores para calcular el valor esperado de un afio y compararlo con
los casos observados. Sin embargo, esta metodologia puede verse influenciada por la poblacion
de cada distrito. Por ello, también se calculé el indice RR para complementar el analisis

(Véase el codigo A.2, que muestra el célculo del RR).

El RR incluye un analisis espacial, teniendo en cuenta el archivo ShapeFile del Canton
Guayaquil para evaluar las relaciones de vecindad. Primero, se carga el archivo ShapeFile, y
posteriormente, se asigna un nombre a cada poligono segun corresponda.

En la variable datos se encuentra la base de datos analizada, la cual se utiliza para contar
la cantidad de delitos por cada distrito. Se realizé un reordenamiento para utilizar los datos de
manera pertinente y se asignaron nombres segun corresponde a tabla_tasa_reordenada.

Se cre6 la variable espacial mapa_exto con el ShapeFile cargado y la
tabla_tasa_reordenada, se cre0 la vecindad de cada distrito por guardado en la variable nb,
también se cred el grafo g para posteriormente crear los vectores re_u y re_v que son el efecto
espacial estructurado y no estructurado respectivamente.

Se guardo en la variable formula toda la formula necesaria para agregarla dentro de la
funcién inla(). La férmula contiene los valores observados en 2024 y como covariables contiene
las tasas del 2021 al 2023 y los efectos estructurados y no estructurados con sus modelizaciones

correspondientes.
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Con esto se obtuvieron tres resultados importantes, el RR, el LL y el UL, donde LL

representa el limite inferior y UL representa el limite superior.

observar en la tabla 3.3.

Tabla 3.3.
Valores de RR por Distrito (Ordenados de Mayor a Menor)

Distrito RR
Esteros 2.28
Nueva Prosperina  2.16
Portete 2.04
Pascuales 1.77
Ceibos 1.83
Florida 1.71
Progreso 1.63
9 De Octubre 1.56
Sur 1.50
Modelo 1.06

Dichos resultados se pueden

En la tabla 3.3 podemos observar que los distritos con mayor factor contaminante son

Esteros, Nueva Prosperina y Portete y los que cuentan con un menor factor contaminante son

Sur, 9 De Octubre y Pascuales, donde se evidencié que el distrito Sur bajé una posicion respecto

al SMR y Esteros siendo el de la primera posicion, contrario al SMR que estaba en la tercera

posicion.

Para facilitar la visualizacién de la informacion del SMR y RR, en la figura 3.2 se presentan

los Forest Plots de cada medida, donde el tamafo del cuadrado representa la poblacion de cada



distrito.

Figura 3.2.

Comparacién de Forest Plots para RR y SMR

(@)
Forest Plot de RR

'
I
MODELO j:‘!.f
PASCUALES i:f:l H
SUR "l' + E
9 DE OCTUBRE ——
° PROGRESO R —
2 FLORIDA —
CEIBOS —
PORTETE
NUEVA PROSPERINA
ESTEROS ‘
075 5

RR & RRGlobal

(b)
Forest Plot de SMR

MODELO
PASCUALES

9 DE OCTUBRE
SUR

CEIBOS

Distrito

FLORIDA

PORTETE

ESTEROS

NUEVA PROSPERINA

PROGRESO

J-a-i .

L

3

SMR

183615 WS

P7AY

-
L g
L3

SMR

+ SMR Global

41

Como se puede observar, ninguno de los distritos presenta un factor protector, ya sea

segun el SMR o el RR. Por lo tanto, el analisis a nivel de distrito no resulta tan efectivo para

comprender la distribucion del delito. Es necesario realizar un analisis mas detallado a nivel de

circuito dentro de cada distrito, lo que permite identificar estratos especificos y obtener informacion

mas precisa y relevante.

De forma similar, se elaboré primero un analisis por cada distrito, analizando sus circuitos

y presentando sus resultados. En las figuras 3.3, 3.4, 3.5 y 3.6 se muestran los resultados por

cada uno de los distritos.



Figura 3.3.
Tasas de delitos por circuitos en los distritos del Norte.
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Figura 3.4.
Tasas de delitos por circuitos en los distritos del Centro.
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Figura 3.5.
Tasas de delitos por circuitos en los distritos del Sur.
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Figura 3.6.
Tasas de delitos por circuitos en los distritos del Oeste.
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En general, se observa un incremento significativo en todos los distritos, entre 2021 y
2024. Los circuitos que mas destacan en este aumento, se presentan en la tabla 3.4, donde los
primeros cinco circuitos con mayores tasas en los ultimos dos afios son Kennedy, Monte Bello, Flor
de Bastion, Victoria y Atarazana. Por otro lado, en la tabla 3.5 se encuentran los cinco circuitos

con las tasas mas bajas: Puna, Morro, Nuevo Guayaquil, Malvinas Sur y Trinitaria Norte.

Tabla 3.4.
Tasas por afio en los Circuitos mas significativos, los 5 Circuitos mas altos

Distrito Circuito 2021 2022 2023 2024
Modelo Kennedy 19.64 73.64 404.23 420.09
Pascuales Monte Bello 0.00 0.00 240.62 214.69
Nueva Prosperina  Flor de Bastion  0.00 16.65 52.85  178.47
9 de Octubre Victoria 0.00 52.80 188.54 176.55
Modelo Atarazana 5.61 44.86 177.98 159.91

Tabla 3.5.

Tasas por afo en los Circuitos mas significativos, los 5 Circuitos mas bajos
Distrito Circuito 2021 2022 2023 2024
Esteros Trinitaria Norte 1.74 7.08 17.55 38.27
Esteros Malvinas Sur 0.00 3.73  25.89 36.67
Nueva Prosperina  Nuevo Guayaquil 0.00 8.72 1441 31.44
Progreso Morro 0.00 0.00 35.59 26.60
Sur Puna 0.00  0.00 543 10.78

De manera similar, se calcularon tanto el SMR, como el RR para cada circuito de los

distintos distritos. Los valores obtenidos para ambos indices se muestran en las tablas 3.6 a



3.15.

Tabla 3.6.
Valores de SMR y RR en los circuitos del Distrito Florida

Circuito SMR RR
Samanes 2.20 1.90
Bellavista 1.84 1.74
Mapasingue 1.99 1.85
Juan Montalvo 1.50 141
Florida 1.44 1.46
Martha de Roldos  1.38  1.42

Tabla 3.7.

Valores de SMR y RR en los circuitos del Distrito Nueva Prosperina

Circuito SMR RR
Flor de Bastion 3.52 321
Monte Sinai 3.52  3.37
Paraisode la Flor 1.95 1.92
Nuevo Guayaquil 1.86 2.03
Nueva Prosperina  1.67 1.73
Fortin 1.15  1.28
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Tabla 3.8.

Valores de SMR y RR en los circuitos del Distrito Pascuales

Tabla 3.9.

Valores de SMR y RR en los circuitos del Distrito Portete

Circuito SMR RR
Orquideas 1.80 1.71
San Francisco 1.50  1.49
Monte Bello 1.22  1.30
Puente Lucia 1.02  1.35
Mucho Lote 1.07  1.08
Pascuales 0.83 0.95
Bastion Popular Norte  0.74  0.88
Bastion Popular Sur 0.64 0.75
Circuito SMR RR
Portete 2.27 2.9
Suburbio 220 2.5
Batallon del Suburbio  2.71  2.47
Cisne 1.90 1.90
Salinas 1.67 1.71
Chala 1.50 1.69
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Tabla 3.10.
Valores de SMR y RR en los circuitos del Distrito Sur

Circuito SMR RR
Puna 2.71  1.89
Guasmo 2.07 2.01
Centenario 1.76 1.71
Union de Bananeros  1.47 1.49
Floresta 1.27 1.34
7 Lagos 1.02 1.13
Tabla 3.11.
Valores de SMR y RR en los circuitos del Distrito Progreso
Circuito SMR RR
Progreso 2.71  2.19
Posorja 2.71  2.58
Morro 1.00 2.05
Tabla 3.12.
Valores de SMR y RR en los circuitos del Distrito Ceibos
Circuito SMR RR
Los Ceibos 1.98 1.83
Chongon 1.36  1.56

Puerto Hondo  1.22

1.65
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Tabla 3.13.

Valores de SMR y RR en los circuitos del Distrito Esteros

Circuito SMR RR
Trinitaria Sur 291 2.64
Trinitaria Norte  2.13  2.09
Esteros 2.10 1.98
Malvinas Norte 1.81 1.83
Malvinas Sur 1.69 1.83
Tabla 3.14.
Valores de SMR y RR en los circuitos del Distrito 9 de Octubre
Circuito SMR RR
Antepara 2.00 1.92
Venezuela 1.99 1.82
Garay 1.82 1.64
Cristo del Consuelo 1.69 1.75
9 de Octubre 1.20 1.21
Victoria 1.00 1.11
Chile 0.99 1.13
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Tabla 3.15.
Valores de SMR y RR en los circuitos del Distrito Modelo

Circuito SMR RR
Alborada 1.41  1.36
Sauces 1.36  1.32
Kennedy 1.16 1.18
Atarazana 0.96 1.01
Guayacanes 0.92 1.10
Urdesa 0.86  0.98
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En las tablas 3.16 y 3.17 se muestran los circuitos que mas destacan segun los indices

SMR y RR. Entre los que presentan el mayor factor contaminante, se encuentran Monte Sinai,

Flor de Bastién, Posorja, Trinitaria Sur y Batallon del Suburbio. De estos, Monte Sinai y Flor de

Bastion destacan por contar con un indice particularmente alto, lo cual es alarmante. Por otro

lado, los circuitos con los indices mas bajos, incluyen Bastion Popular Sur y Norte, Pascuales,

Urdesa y Atarazana. En estos casos, todos presentan un factor protector segun el SMR, y aunque

Atarazana no tiene un factor protector significativo, su indice RR de 1.01 indica que no posee un

factor contaminante relevante.



Tabla 3.16.
Circuitos con RR mas alto

Distrito Circuito SMR RR
Nueva Prosperina  Monte Sinai 3.52  3.37
Nueva Prosperina  Flor de Bastion 3.52  3.21
Progreso Posorja 2.71  2.58
Esteros Trinitaria Sur 291 2.64
Portete Batallon del Suburbio  2.71  2.47
Tabla 3.17.
Circuitos RR mas bajo
Distrito Circuito SMR RR
Pascuales Bastion Popular Sur 0.64 0.75
Pascuales Bastion Popular Norte  0.74  0.88
Pascuales Pascuales 0.83 0.95
Modelo Urdesa 0.86 0.98
Modelo Atarazana 0.96 1.01
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En el andlisis geoespacial posterior se muestran los puntos calientes y frios, entre los

cuales algunos de los expuestos en la tabla estaran dentro del analisis.

3.1.2 Analisis multivariante

Con las variables de tasas de 2021 a 2024, SMR y RR, se realizdé un analisis mediante

Anadlisis de Componentes Principales (PCA),

Escalamiento Multidimensional

(MDS)

y

t-Incrustacion de Vecinos Estocasticos (t-SNE). Estas técnicas fueron implementadas en GeoDa,
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obteniendo el siguiente comportamiento.

PCA

Se realizé el PCA bajo el método de Descomposicién de Valores Singulares (SVD), y la
transformacion estandarizada Z. (Véase el Test A.3).

Al realizar el analisis por medio del método Eigen, los resultados son iguales al método
anterior, por lo tanto los resultados seran trabajados por medio del método SVD.

Teniendo en cuenta el criterio de Kaiser, en este método se consideraron dos componentes

principales guardadas en el programa como PC1svd y PC2svd.

MDS

Se elaboré un andlisis de Escalamiento Multidimensional, utilizando las mismas 6
variables, con un numero de dimensiones igual a 2. Se empled el método classic metric y la
transformacién estandarizada (Z). El resultado de este analisis se muestra en el diagrama de
dispersion de la figura 3.7.

En este caso, no se cuenta con un test de MDS, pero es posible compararlo con los

resultados de dispersion del PCA, con lo que se observa una gran similitud en los resultados.



Figura 3.7.

Dispersion de las dos componentes por medio de MDS
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Debido a la naturaleza del programa utilizado, los valores del MDS muestran un
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comportamiento similar, pero con valores negativos en la variable, es decir, se cumple que
PC1svd = —V1imds. Por lo tanto, se concluye que ambos métodos presentan el mismo

comportamiento, y, en consecuencia, se opta por utilizar el PCA en lugar del MDS.

t-SNE

El t-SNE es una herramienta mas sofisticada que emplea métodos diferentes, pero al

aplicar este método con las variables disponibles, se obtuvo el siguiente resultado.

Figura 3.9.
Dispersion de las dos componentes por medio de t-SNE
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Este método muestra resultados muy diferentes, los cuales no tienen una similitud a los
resultados anteriores vistos en PCA y MDS. Luego, al realizar el analisis geoespacial, se observa
que dicho método muestra resultados poco realistas, alejados de los encontrados por los método
tradicional. Se sugiere que este problema es causado por la correlacion de las variables y eso

puede llevar al método a obtener resultados fuera del analisis que se espera realizar.
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Para el analisis Geoespacial, se trabajé por medio de dos métodos, el método Getis-Ord

Gi* y el Local Moran |. A continuacion en las figuras 3.10a, 3.10b, 3.10c y 3.10d se presentan

mapas que revelan la evolucién de las extorsiones en el Canton Guayaquil de manera espacial.

Figura 3.10.

Evolucién temporal de los mapas de llamadas de auxilio, distribuidos por distritos y coordenadas

geograficas.

(a)

Mapa de llamadas de auxilio en 2021.
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Mapa de llamadas de auxilio en 2023.
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(b)

Mapa de llamadas de auxilio en 2022.
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(d)

Mapa de llamadas de auxilio en 2024.
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Dado que este delito se considera, en el contexto de este trabajo, un problema de salud
publica, es importante reconocer que existe un patrén de contaminacién que comienza en la
cabecera cantonal y se extiende hacia las areas rurales del cantéon. Con base en los analisis
previos, se observa un patrén de relacidon de este delito con la delincuencia organizada.
Comprender estos patrones es fundamental para entender la estructura y organizacion de los

grupos delictivos involucrados.

3.2.1 Getis-Ord Gi*

Los resultados obtenidos, desde la parte descriptiva, espacial y multivariante se utilizaron
para identificar patrones comunes, debido a esto se utilizé el RR, SMR, PC1svd y PC2svd. Se
aplicé el Getis-Ord Gi* mediante GeoDa.

Para aplicar los métodos, es necesario definir los pesos espaciales. En GeoDa, existen
dos formas de definirlos: la opcién "Torre” y la opcion "Reina”.

A continuacion se presentan las distintas formas de los pesos espaciales en GeoDa.

En la figura 3.11 se muestra la contiglidad de la torre en sus distintos érdenes.
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Figura 3.11.
Contigiiidad de la Torre en sus distintos érdenes

(a) (b)

Contigliiidad de la Torre orden 1 Contigiiidad de la Torre orden 2

(c)
Contigtiidad de la Torre orden 1y 2

incluido

La Contiglidad de la Torre toma como vecinos aquellos elementos cercanos en el norte,
sur, este y oeste (Véase figura 3.11a), no toma los elementos diagonales, aquellos que estan en
noroeste o noreste. Luego en Orden 2, considera como vecinos aquellos que son vecinos de sus
vecinos (Véase figura 3.11b).

Para este tipo de analisis, al tratarse de un municipio, es necesario no considerar este tipo

de peso espacial, asi que se utilizé la contigliidad de la Reina, como se muestra en la figura 3.12.
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Figura 3.12.
Contigiiidad de la Reina en sus distintos 6rdenes.

(a) (b)

Contigiiidad de la Reina orden 1 Contigiiidad de la Reina orden 2

(c)
Contigliidad de la Reina orden 1y 2

incluido

En contiguidad de la Reina mostrada en la figura 3.12a se consideran vecinos a todos los
elementos que estan inmediatamente al lado de ellos (Véase figura 3.12a), en orden 2 (Véase
figura 3.12b) se considera que los vecinos son los vecinos de sus vecinos.

Para el analisis de este trabajo se consider6 pesos de la Contigliidad de la Reina de orden
1y de orden 1y 2 incluido (Véase figura 3.12c).

A continuacion se presentan los resultados por medio de cada uno de los métodos, pesos
y variables a analizar.

Para todos los casos se utilizé una permutacion de 99999 y un p < 0.05.

Por SMR

Considerando contigliidad de la Reina y orden 1, se muestran los siguientes resultados.



58

Figura 3.13.
Resultados de SMR con orden 1 con Getis-Ord Gi*

(a) (b)

Mapa de significancia de SMR con orden 1 con Mapa de clusters de SMR con orden 1 con Getis-Ord

Getis-Ord Gi* Gi*

SMR SMR
No Significativo (39)
=0.05(12)
=0.01(5)
=0.001 (0)
=0.0001 (0)
=0.00001 (0)

No Significativo (39)
B Ato9)
W B2 5)
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Los circuitos que se encuentran como puntos calientes (Véase figura 3.13) a través de
esta metodologia son El Morro, Progreso, Puerto Hondo, Monte Sinai, Nuevo Guayaquil, Paraiso
la Flor, Suburbio, Trinitaria Sur y Esteros. Como puntos frios se identifican a Orquideas, Mucho
Lote, Bastion Popular Norte y Sur, Juan Montalvo, Alborada, Sauces y Kennedy. EI SMR no es
una medida confiable en este método, debido a que es altamente afectada por la poblacién de
cada circuito. Sin embargo, los circuitos identificados llegan a ser altamente conflictivos, lo que
refleja la necesidad de una atencién inmediata por parte de las autoridades.

Ahora se muestran los resultados con el orden 1y 2 incluidos.
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Figura 3.14.
Resultados de SMR con orden 1y 2 incluido con Getis-Ord Gi*

(a) (b)
Mapa de significancia de SMR con orden 1y 2 Mapa de clusters de SMR con orden 1y 2 incluido

incluido con Getis-Ord Gi* con Getis-Ord Gi*

SMR SMR

No Significativo (28) No Significativo (28)

[ p=005(16) M Ao (19)
M =001 M 0 9)
M o-0001(5

M ;-o0.0001(1)

M ;- 0.00001(0)

Considerando pesos espaciales de orden 2, incluyendo el orden 1 por medio del SMR, se
observan 19 puntos calientes (Véase figura 3.15), que son los mismos observados en orden 1
excepto Paraiso la Flor, ademas resaltan nuevas zonas de riesgo como Chongon, Fortin, Puente
Lucia, Los Ceibos, Suburbio, Chala, Cisne, Trinitaria Norte, Malvinas Sur, Floresta, 7 Lagos y
Puna, contando en total 11 nuevos puntos calientes. Entre los puntos frios se observan
Orquideas, Mucho Lote, Juan Montalvo, Samanes, Guayacanes, Sauces, Alborada, Atarazana y
9 de Octubre, de los cuales 5 de estos circuitos coinciden con los mostrados en el orden 1. Se
observa una tendencia delictiva sectorizda, que sugiere una ruta de este delito, aunque no todos
los circuitos coincidan, a rasgos generales se evidencia un camino de contaminacion en la

extorsion.

Por RR

Considerando contigliidad de la Reina y orden 1, se muestran los siguientes resultados.
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Figura 3.15.
Resultados de RR con orden 1 con Getis-Ord Gi*

(a) (b)

Mapa de significancia de RR con orden 1 con Mapa de clusters de RR con orden 1 con Getis-Ord

Getis-Ord Gi* Gi*

RR RR

No Significativo (36)
=0.05 (1)
=0.01(8)
=0.001 (1)
=0.0001 (0)
=0.00001 (0)

No Significativo (36)
M Ao )
M 850 (12)
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Ahora, considerando el RR con pesos espaciales de orden 1, se observa que el cantén
Guayaquil cuenta con 8 puntos calientes (Véase la figura 3.15). Los puntos calientes que se
identifican son El Morro, Progreso, Paraiso la Flor, Nuevo Guayaquil, Monte Sinai, Suburbio,
Trinitaria Sur y Norte. El comportamiento de los puntos calientes es muy similar al detectado con
el SMR, en el RR no se esta considerando como punto caliente Puerto Hondo ni Esteros, pero se
agrega como punto caliente Trinitaria Norte. Esto deja ver que ambas medidas tienen un objetivo
inicial, pero que el RR tiene un origen distinto. Entre los puntos frios se identifican a Orquideas,
Mucho Lote, Pascuales, Bastion Popular Norte y Sur, Juan Montalvo, Sauces, Alborada,
Kennedy, Atarazana, 9 de Octubre y Victoria. Se observa que todos los que fueron considerados
puntos frios segun SMR de orden 1, ahora son considerados puntos frios segun RR de orden 1.

A continuacién se muestran los resultados con el Orden 1y 2 incluidos.
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Figura 3.16.
Resultados de RR con orden 1y 2 incluido con Getis-Ord Gi*

(a) (b)

Mapa de significancia de RR con orden 1y 2 Mapa de clusters de RR con orden 1y 2 incluido

incluido con Getis-Ord Gi* con Getis-Ord Gi*

RR RR

No Significativo (26)
=0.05(12)
=0.01(7)
=0.001 (6)
=0.0001 (3)
=0.00001 (2),

No Significativo (26)
B Ao (16)
W 50 (19)
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Se evidencian 16 circuitos como puntos calientes (Véase figura 3.16), entre los cuales
destacan los circuitos de El Morro, Progreso, Puna, Puente Lucia, Monte Sinai, Nuevo
Guayaquil, Nueva Prosperina, Los Ceibos, Puerto Hondo, Chongon, Suburbio, Chala, Cisne,
Trinitaria Norte y Sur y Esteros. Entre los puntos frios se identifican a los circuitos Orquideas,
Mucho Lote, Pascuales, Bastion Popular Norte y Sur, Juan Montalvo, Samanes, Guayacanes,
Sauces, Alborada, Martha de Roldos, Atarazana, 9 de Octubre y Victoria. De igual forma que en
el SMR con orden 2, muchos de los puntos calientes y frios son migrados considerando el RR
como variable, manteniendo la sectorizaciéon que se viene mostrando en los mapas anteriores.

Al realizar el analisis y considerar que una de las medidas mas confiable es el RR, ya que
sus resultados son a partir de una transformacién logit, y al comparar con los resultados obtenidos
por medio del método del indice local de Moran, se continué con el analisis del siguiente método
para corroborar sus resultados con lo analizado en este método.

A diferencia del Gi*, el indice Local Moran analiza los estratos por 4 especies,
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considerandolos Alto-Alto a los puntos calientes y Bajo-Bajo los puntos frios, contando también
con categorizaciones de valores atipicos en las categorias de Bajo-Alto y Alto-Bajo. Por lo tanto,
se continud con el método para corroborar los resultados.

Ademas que el indice Local Moran proporciona cuatro clasificacion de los estratos, también
proporciona un indice de correlacion espacial, el cual permite analizar el ajuste de correlacion de
la variable que se esta considerando para cada caso. Por lo tanto, se continud con el analisis del

indice local de Moran

3.2.2 Indice local de Moran

Se analiz6 el RR y ambas componentes principales llamadas PC1svd y PC2svd que fueron
extraidas a partir del PCA. Se inicié con el analisis de RR, para observar el comportamiento y

compararlo con la metodologia anterior.

Por RR

Considerando contigliidad de la Reina y orden 1, se muestran los siguientes resultados.
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Figura 3.17.
Resultados de RR con orden 1 por | de Moran Local Univariante

(a) (b)
Mapa de significancia de RR con orden 1 por | de  Mapa de clusters de RR con orden 1 por | de Moran
Moran Local Univariante Local Univariante

RR RR

No Significativo (36) No Significativo (36)

[ p=0.05(11) M AtoAro 8)
M p-001(8) M B2j0-Bajo (1)
M p-0001(1) [ Bajo-Alto (0)
I ;- o0.0001 (0) [ Atto-Bajo (1)

Il ;- o0.00001 0

Figura 3.18.
Diagrama de dispersién con coeficiente de correlacion de RR de orden 1 por | de Moran Local Univariante
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Se observo que los clusters son iguales a la metodologia anterior, pero en este caso se
considera que el circuito Orquideas es considerado como atipico, en la metodologia anterior era
considerado como punto frio. Los puntos calientes y puntos frios son exactamente iguales que la

metodologia anterior con RR como variable, tomando orden 1.
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Para esta variable existe un indice de correlacion espacial | de Moran de 0.45, siendo esta

la correlacion mas alta entre todos los analisis realizados.

Vease los resultados con el Orden 1y 2 incluidos en la figura 3.19.

Figura 3.19.

Resultados de RR con orden 1y 2 incluido por | de Moran Local Univariante

(a)

Mapa de significancia de RR con orden 1y 2 por |

de Moran Local Univariante
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Figura 3.20.

(b)

Mapa de clusters de RR con orden 1y 2 por | de

Moran Local Univariante
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Diagrama de dispersién con coeficiente de correlaciéon de RR de orden 2 por | de Moran Local Univariante
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De manera similar que en el orden 1, los clusters son iguales que en el RR con la Getis-Ord
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Gi*, pero ahora se considera Chongon, Puerto Hondo y Puente Lucia como atipicos de la categoria
Bajo-Alto, siendo estos atipicos. Antes estos circuitos fueron considerados como puntos calientes.
Dentro de los puntos frios se encuentran los mismos que la metodologia anterior, pero los circuitos
Orquideas y Samanes ahora entran en la categoria Alto-Bajo, siendo estos atipicos.

El indice de correlacion | de Moran es de 0.226, siendo esta correlacidon menos de la mitad
que la correlacion anterior.

Se observa en las figuras 3.17 y 3.19, los resultados son los mismos que con la
metodologia anterior, con diferencia que algunos de los circuitos que eran frios o calientes en el
Geits-Ord Gi*, en la nueva metodologia son considerados como atipicos de la categoria
Alto-Bajo o Bajo-Alto.

Por lo tanto, se consideré utilizar para el analisis los resultados la metodologia del indice

local de Moran.

Por PC1svd

Considerando contigliidad de la Reina con orden 1, se obtuvieron los resultados
observados en la figura 3.21. Esta variable proviene de un proceso de refinamiento
multivariante, la cual contiene una varianza acumulada del 58.73% de la varianza total. Por lo
que esta variable posee un comportamiento con mayor relevancia. Las variables que cuentan
con mayor peso en esta variable son las tasas, teniendo mayor scores que el RR y el SMR. Por

lo que se interpreta que esta variable provee mayor informacién de las tasas del 2021 al 2024.
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Figura 3.21.
Resultados de PC1svd con orden 1 por | de Moran Local Univariante

(a) (b)

Mapa de significancia de PC1svd con orden 1 por| Mapa de clusters de PC1svd con orden 1 por | de

de Moran Local Univariante Moran Local Univariante

PC1svd PC1svd

No Significativo (40) No Significativo (40)

[ p=00507) M AtoAlo (9)

M o-0015 M sajo-8a0 (7)
M o-0001(2 [ Bajo-Alto (0)
M - -0.0001 (1) [ Atto-Bajo (0)

M ;-0.00001 (0)

Figura 3.22.
Diagrama de dispersion con coeficiente de correlacion de PC1svd de orden 1 por | de Moran Local

Univariante

lagged PC1svd

Se observa que en el mapa segun esta variable tiene 9 puntos calientes, entre los cuales
se muestran a El Morro, Progreso, Monte Sinai, Suburbio, Cisne, Trinitaria Norte y Sur, Esteros

y Malvinas Sur. Como puntos frios se muestran a los circuitos Alborada, Atarazana, Urdesa,
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Kennedy, 9 de Octubre, Victoria y Garay.
El indice de correlacion de | de Moran para esta variable es de 0.43, siendo este el segundo
indice de correlacion mas alto de todo el analisis de esta investigacion.

A continuacién se muestra con el Orden 1y 2 incluidos en la figura 3.23.

Figura 3.23.
Resultados de PC1svd con orden 1y 2 incluido por | de Moran Local Univariante

(a) (b)
Mapa de significancia de PC1svd con orden 1y 2  Mapa de clusters de PC1svd con orden 1y 2 por |

por | de Moran Local Univariante de Moran Local Univariante

PC1svd PC1svd

No Significativo (25)
p=0.05(9)
=0.01(7)
=0.001 (11)
=0.0001 (3)
=0.00001 (1)

No Significativo (25)
W Ato-Alto (14)
M Bajo-Bajo (9)
[ Bajo-Alto (3)
[ Alto-Bajo (5)
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Figura 3.24.
Diagrama de dispersion con coeficiente de correlacion de PC1svd de orden 1y 2 incluido por | de Moran

Local Univariante

Moran's |:0.208

lagged PC1svd
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Los circuitos calsificados como puntos calientes son ElI Morro, Progreso, Puna, Monte
Sinai, Nueva Prosperina, Chongon, Suburbio, Cisne, Chala, Trinitaria Norte y Sur, Malvinas Sur,
Floresta y Guasmo. Entre los puntos frios se observan a Sauces, Alborada, Martha de Roldos,
Urdesa, Kennedy, Atarazana, 9 de Octubre, Victoria y Garay. Entre los puntos atipicos en la
clasificacion de Alto-Bajo destacan Sauces, Juan Montalvo, Samanes, Bellavista y Salinas. En la
clasificacion de Bajo-Alto se encuentran a Puente Lucia, 7 Lagos y Floresta.

Se entiende que los atipicos en la clasificacion Alto-Bajo eran puntos frios que empezaron
a contaminarse y ahora ya no son frios, entre los atipicos de la clasificacién Bajo-Alto se interpreta
que eran puntos calientes que empezaron a mejorar su situacion y ya no son considerados como
puntos calientes.

Se observa que el indice de correlacion | de Moran es de 0.208.

Por PC2svd

Considerando contigliidad de la Reina y orden 1, se muestran los resultados observados
en la figura 3.25.

Esta variable también proviene del PCA, la cual contiene un refinamiento adicional al RR o
al SMR, teniendo una varianza acumulada del 25.98% de la varianza total. Por lo que esta variable
posee un comportamiento mas importante. Las variables que cuentan con mayor peso en esta

variable son el RR y el SMR, siendo la variable que recoje mayor informacion del RR y el SMR.
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Figura 3.25.
Resultados de PC2svd con orden 1 por | de Moran Local Univariante

(a) (b)

Mapa de significancia de PC2svd con orden 1 por| Mapa de clusters de PC2svd con orden 1 por | de

de Moran Local Univariante Moran Local Univariante

PC2svd PC2svd

No Significativo (48) No Significativo (48)

[ p=005(5) B Ato-Alo (2)

M p-001(2 W 5ajo-sajo (4)
M p-0.001(1) T Bajo-Alto (1)
W - -o0.0001 () [ Ato-Bajo (1)

M - 0.00001 (0)

Figura 3.26.
Diagrama de dispersién con coeficiente de correlacion de PC2svd de orden 1 por | de Moran Local

Univariante

Moran's |:0.092
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lagged PC2svd
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Con este orden, se identifican 2 puntos calientes que son los circuitos Paraiso la Flor y
Monte Sinai. Entre los puntos frios se identifican los circuitos Mucho Lote, Bastién Popular Norte

y Sur y Juan Montalvo. En los atipicos de categoria Alto-Bajo, se encuentran Nuevo Guayaquil y
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en la categoria Bajo-Alto, a Orquideas.
En este caso se cuenta con un indice de correlacion | de Moran es de 0.208.

Los resultados con el Orden 1y 2 incluidos se observan en la figura 3.23.

Figura 3.27.
Resultados de PC2svd con orden 1y 2 incluido por | de Moran Local Univariante

(a) (b)
Mapa de significancia de PC2svd con orden 1y 2  Mapa de clusters de PC2svd con orden 1y 2 por |

por | de Moran Local Univariante de Moran Local Univariante

PC2svd PC2svd

No Significativo (46) No Significativo (46)

[ p=0.05() W Ato-ato (4)

M o-0013) M sajo-8a0 (1)
M r-o0.001(1) [ Bajo-Alto (4)
M - 0.0001 0) [ Atto-Bajo (1)

M ;- 0.00001 (0),

Figura 3.28.
Diagrama de dispersion con coeficiente de correlacion de PC2svd de orden 1y 2 incluido por | de Moran

Local Univariante
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Para este caso se identifican 4 puntos calientes, Ceibos, Suburbio, Batalléon del Suburbio
y Portete. Se observa un solo punto frio, el circuito Mucho Lote. Entre los puntos atipicos de la
categoria Alto-Bajo se encuentran el circuito Orquideas y en la categoria Bajo-Alto a los circuitos
Puerto Hondo, Chongon, Nuevo Guayaquil y el Morro.

En este caso se cuenta con un indice de correlacion espacial | de Moran de 0.004, siendo

esta correlacion la mas baja de todas las anteriores.



CAPITULO 4

4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Esta investigacion demuestra una forma efectiva de identificar puntos criticos de
extorsion en Guayaquil, combinando analisis estadisticos y geoespaciales. A diferencia de otros
trabajos, no solo se sefialan las zonas mas afectadas, sino que también se considera como el
delito se propaga en el tiempo y el espacio. Aunque los resultados son sdélidos, integrar factores
socioeconomicos ayudaria a entender mejor las causas del problema. Esta metodologia puede
ser clave para mejorar la seguridad y optimizar recursos en la ciudad. A futuro, seria ideal incluir
datos en tiempo real y aplicar este enfoque a otros delitos. A continuacion, se presentan las

principales conclusiones y recomendaciones.

Conclusiones

« El modelo geoespacial indice Local de Moran univariante demostré ser efectivo para
identificar puntos calientes de extorsién en Guayaquil, con altos indices de correlacion
espacial. Esto sugiere que la distribucién de los delitos no es aleatoria, sino que se
concentra en areas especificas, lo que es crucial para la planificacién de intervenciones en

salud publica.

« Los resultados indican que los puntos calientes estan relacionados con circuitos con bajos

indices de pobreza, lo que sugiere que los grupos organizados operan en areas con mayor
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actividad econémica. Este hallazgo es relevante para la salud publica, ya que la extorsion
puede generar estrés y ansiedad en la poblacion afectada, impactando negativamente en

su bienestar.

« El analisis de Riesgo Relativo (RR) y la Razéon Estandarizada de Mortalidad (SMR)
revelaron que la propagacion de la extorsién sigue patrones similares a los de una
enfermedad contagiosa, lo que refuerza la necesidad de abordar este problema desde un

enfoque epidemioldgico.

Recomendaciones

« Se recomienda incorporar variables como el indice de pobreza, desempleo y densidad
poblacional en futuros analisis para comprender mejor los factores que contribuyen a la
extorsion. Esto permitiria disefar intervenciones mas efectivas desde un enfoque de salud

publica.

« Extender el analisis a nivel de subcircuitos policiales permitiria una comprensién mas
detallada del comportamiento del delito dentro de cada circuito, lo que es esencial para la

implementacion de estrategias de prevencion y control.

« Con la finalidad de extender este estudio a nivel Provincial, Regional o a todo el Pais, se
recomienda medir el costo computacional de los modelos presentados, para asi conocer si

es estable para conjuntos de datos muy grandes.
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APENDICE A

# Calcular el valor esperado (V) para cada distrito en 2021-2023
VE_list <- lapply(distritos, function(distrito) {
V_distrito <- historico %>%
filter(Distrito == distrito, Afio %in% c (2021, 2022, 2023))
if (nrow(V_distrito) == 0) {
return(data.frame(Distrito = distrito, V = NA))
}
V <- expected(V_distrito$Poblacion,
V_distrito$Delitos, nrow(V_distrito))
data.frame(Distrito = distrito, V = V*x270/366)

b

VE_df <- do.call(rbind, VE_list)

valores$VE_df <- VE_d4f

# Observados en 2024 por distrito
P_2024 <- delitos_por_distrito_ano %>%
filter (Afio == 2024) %>%
left_join(poblacion_distrito_ano, by=c("Distrito","Afio"))%>%

rename (Observed = Delitos, poblacion = Poblacion)
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# Calcular SMR = Observed_2024 / V
SMR_df <- VE_df %>%
left_join(P_2024, by = "Distrito") %>%

mutate (SMR = Observed / V)

# Unir SMR a tabla_tasa_base

tabla_tasa <- tabla_tasa_base %>%

left_join(SMR_df %>% select(Distrito, SMR,

Observed, poblacion), by = "Distrito")

tabla_tasa$SMR<-round (tabla_tasa$SMR,2)

valores$tabla_tasa <- tabla_tasa

Codigo A.1. codigo en R para el calculo del valor esperado y el SMR
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# Shapefile de distritos

setwd ("C:\\Tesis_graduacién\\Distritos_Policia_Validos")

shp_my <- my_shp <- st_read("GuayaquilO901.shp", promote_to_multi
st_crs(my_shp)

my_shp <- my_shp %>% st_transform(4326)

my_shp <- sf:::as_Spatial (my_shp$geometry)

my_shp@polygons [[1]]@ID <- "SUR"

my_shp@polygons [[2]]1@ID <- "ESTEROS"

my_shp@polygons [[3]]1@ID <- "9 DE OCTUBRE"

my_shp@polygons [[4]]Q@ID <- "PORTETE"

my_shp@polygons [[5]]@ID <- "MODELO"

my_shp@polygons [[6]]@ID <- "FLORIDA"
my_shp@polygons [[7]]@ID <- "PASCUALES"
my_shp@polygons [[8]11@ID <- "NUEVA PROSPERINA"
my_shp@polygons [[9]]@ID <- "CEIBOS"

my_shp@polygons [[10]]@ID <- "PROGRESO"

distritos_shp <- sapply(my_shp@polygons, function(x) xQID)

# Datos totales por distrito (para etiqueta)
data <- datos %>% group_by(Distrito) %> count()
tabla_tasa <- tabla_tasa %>%

left_join(data %>% select(Distrito, n), by="Distrito")

idx <- match(distritos_shp, tabla_tasa$Distrito)

tabla_tasa_reordenada <- tabla_tasal[idx, 1]

TRUE)
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tabla_tasa_reordenada <- as.data.frame(tabla_tasa_reordenada)

rownames (tabla_tasa_reordenada) <- distritos_shp

# Crear SpatialPolygonsDataFrame para INLA

mapa_exto <- SpatialPolygonsDataFrame (my_shp,
tabla_tasa_reordenada,
match.ID = TRUE)

nb <- poly2nb(shp_my)

nb2INLA("map.adj", nb)

g <- inla.read.graph(filename = "map.adj")

mapa_exto$re_u <- l:nrow(mapa_exto@data)

mapa_exto$re_v <- l:nrow(mapa_exto@data)

# Agregar V (esperado) al dataset
mapa_exto@data <- mapa_exto@data %>%

left_join(VE_df %> select(Distrito, V), by = "Distrito")

formula <- round(mapa_exto@data$0Observed, 0) ~

mapa_exto@data$"2021" + mapa_exto@data$"2022" + mapa_exto@data$"2023" +

f(re_u, model = "besag", graph = g, scale.model = TRUE) +
f(re_v, model = "iid")
res <- inla(formula, family = "poisson", data = mapa_exto@data,

E = mapa_exto@data$Vv,

control.predictor = list(compute = TRUE))
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mapa_exto$RR <- res$summary.fitted.values[, "mean"]
mapa_exto$LL <- res$summary.fitted.values[, "0.025quant"]

mapa_exto$UL <- res$summary.fitted.values[, "0.975quant"]

tabla_tasa <- tabla_tasa %>%

left_join(mapa_exto@data %>} select(Distrito, RR, LL, UL),

by = "Distrito")

tabla_tasa$RR <- round(tabla_tasa$RR, 2)

valores$tabla_tasa <- tabla_tasa

Cédigo A.2. cédigo en R para el calculo del RR
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PCA method: svd

Standard deviation:

1,877208 1,248563 0,727879 0,553094 0,247511 0,142143

Proportion of variance:

0,587318 0,259818 0,088301 0,050985 0,010210 0,003367

Cumulative proportion:

0,587318 0,847136 0,935437 0,986422 0,996633 1,000000

Kaiser criterion: 2,000000

95% threshold criterion:

Eigenvalues:
3.52391
1.55891

0.529807
0.305913
0.0612617

0.0202046

Variable Loadings:

PC1

3,000000

PC2 PC3 pPC4

PC5

PC6
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29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

RR 0.35518
0.224594

SMR 0.33422
0.0370831

Tasa2021 -0.367505
0.0383763

Tasa2022 -0.458919
0.0750664

Tasa2023 -0.484465
0.690057

Tasa2024 -0.426346
-0.681833

Squared correlations:

PC1
RR 0,44455
SMR 0,39363
Tasa2021 0,47593
Tasa2022 0,74215
Tasa2023 0,82708
Tasa2024 0,64054

0.57506

0.60666

0.32259

0.08687

0.15496

0.40697

PC2

0,51552

0,57375

0,16222

0,01176

0,03743

0,25820

2 -0.0424226

9 -0.0063797

0.763438

44 0.208587

8 -0.453622

7 -0.407481

PC3

0,0009534

2,1564e-05

0,308791

0,0230511

0,10902

0,0879699

0.17944

4 0.

05661

.41530

0.853037

pPC4

0,009850

0,000980

0,052762

0,222604

0,016509

0,003206

.232307

.102383 0.

0.677281

01

|
o

2 0.

PC5

0,0281018

0,0315878

0,0002505

0,0003082

0,0003283

0,0006849

.718074

0639485

.0709296

.0732118

105736

PC6

0,00101914

2,77811e-05

2,97716e-05

0,00011385

0,00962075

0,00939329

Cédigo A.3. Resultados del PCA
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