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Resumen

Segun informacion procedente del observatorio del delito
de la Policia Nacional de Colombia, los hurtos a personas y
de celulares han presentado una tendencia al alza desde el
afio 2003 (Norza, Pefalosa y Rodriguez,2017).Esta tendencia
motivo la realizacion del presente estudio para analizar la
relacion entre los factores socioeconémicos y el hurto en
los diferentes municipios de Colombia durante el afio 2017,
mediante el uso de modelos de regresion lineal multiple y
regresion geograficamente ponderada utilizando fuentes
de informacion secundaria segregada a nivel municipal. Se
constatd que las variables matriculados en instituciones de

Palabras clave

educacion superior por cada mil personas, presupuesto per
capita asignado por el sistema general de participaciones y
la categoria del municipio explican el 69,5% de la variabilidad
del logaritmo del hurto a personas y de celulares en 532
municipios mediante un modelo de regresion lineal multiple
estimado globalmente y el 50,16% utilizando el modelo de
regresion ponderada geograficamente omitiendo en este
Ultimo la categoria del municipio. En este modelo hubo
ligeras variaciones en los coeficientes a nivel municipal, lo
que refleja que la heterogeneidad social y econémica tiene
efectos en los indicadores de hurto a nivel nacional.

Factores de la criminalidad, hurto, estadisticas criminales, medicion de la criminalidad (fuente: Tesauro de Politica Criminal

Latinoamericana - ILANUD) Estadistica, GWR, OLS (autor).
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Abstract

According to information from the crime observatory of
the National Police of Colombia, thefts from people and of
cell phones have shown an upward trend since 2003 (Norza,
Penalosa and Rodriguez, 2017). This trend motivated the
carrying out of the current study to analyze the relationship
between socioeconomic factors and theft in the different
municipalities of Colombia during 2017, through the use
of multiple linear regression models and geographically
weighted regression using secondary information sources
segregated to municipal level. It was validated that variables
enrolled in higher education institutions per thousand

Keywords

people, budget per capita allocated by the general system of
participations and the category of the municipality account
for 69,5% of the variability of the logarithm of theft from
individuals and of cellphones in 532 municipalities using a
globally estimated multiple linear regression model and
50,16% using the geographically weighted regression model
omitting in the latter the category of the municipality. In
this model there were slight variations in the coefficients at
the municipal level, reflecting that the social and economic
heterogeneity has effects on indicators of theft nationwide.

Factors of crime, theft, criminal statistics, crime measuring (source: Tesauro de Politica Criminal Latinoamericana [Thesaurus
of Latin American Criminal Policy] - ILANUD) Statistics, GWR, OLS (author).

Resumo

Segundo informagao proveniente do observatério do delito
da Policia Nacional da Colémbia, os furtos a pessoas e
de celulares tém apresentado uma tendéncia de aumento
desde o ano 2003 (Norza, Pefialosa y Rodriguez, 2017). Esta
tendéncia motivou a realizagdo do presente estudo para
analisar a relacdo entre os fatores socioeconémicos e o
furto em os diferentes municipios da Colombia durante o
ano 2017, mediante o uso de modelos de regressao linear
multipla e regressao geograficamente ponderada utilizando

fontes de informacao secundaria segregada a nivel municipal.

Constatou-se que as variaveis matriculadas em institui¢oes

Palavras-chave

de ensino superior por cada mil pessoas, orgamento per
capita atribuido pelo sistema geral de participagdes e a
categoria do municipio explicam o 69,5% da variabilidade
do logaritmo do furto a pessoas e de celulares em 532
municipios mediante um modelo de regressio linear
mdltipla estimado globalmente e o 50,16% utilizando o
modelo de regressio ponderada geograficamente omitindo
neste Ultimo a categoria do municipio. Neste modelo houve
ligeiras variagdes nos coeficientes a nivel municipal, o que
reflete que a heterogeneidade social e econémica tem
efeitos nos indicadores de furto a nivel nacional.

Fatores da criminalidade, furto, estatisticas criminais, medigdo da criminalidade (fonte: Tesauro de Politica Criminal Latino-

americana - ILANUD) Estatistica, GWR, OLS (autor).
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Introduccion

Al ser el hurto un delito de tipo monetario es
razonable pensar que puede estar relacionado con
indicadores econémicos que reflejen las condiciones
de inversion social y calidad de vida en los municipios.
Este hecho ha sido estudiado por Sandoval y Baroén
(2008), quienes argumentan que el crimen depende
de las oportunidades a las que se tenga acceso en la
sociedad y que incentiven el desarrollo personal y
economico de los individuos que les permita satisfacer
sus necesidades basicas.

Segln los datos reportados por el observatorio del
delito de la Policia Nacional de Colombia, desde el ano
2003, en Colombia se ha presentado una tendencia
al incremento en el hurto a personas (Norza et dl,
2017). Dicho comportamiento impulsa la realizacién
de investigaciones que ayuden a entender el contexto
en el que ocurren los delitos y los principales factores
socioeconémico-demograficos asociados con el
crimen para poder entender las causas directas e
indirectas que propician la actividad delincuencial.

Teniendo en cuenta la heterogeneidad del
territorio nacional (Castillo, 2007) —diferencias de
tipo cultural, social y econémico—, se espera que
existan variaciones significativas en las estadisticas
criminales entre municipios que no puedan ser
explicadas adecuadamente por un modelo de
regresion lineal mdltiple global. Por esta razén en
este trabajo se utilizara la técnica de regresion
ponderada geograficamente (GWR por sus siglas
en inglés) (Brunsdon, Fotheringham y Charlton,
1996), en la que se pueden identificar variaciones
espaciales entre el hurto y las variables explicativas a
partir de la variacion de los coeficientes del modelo.
Dichos modelos pueden contribuir a la planificacion
de politicas publicas, adecuadas al contexto de cada
municipio, y que pueden ser promovidas por las
diferentes entidades gubernamentales que podrian
tener impacto en el aumento o disminucién de los
indices de criminalidad.

En este trabajo se compara un modelo de regresion
lineal mdultiple y un modelo GWR mediante el uso
tanto del coeficiente de determinacion ajustado (R ?)
como de los Criterios de Informacion de Akaike (AIC)
y el criterio de informacion bayesiano (BIC).

Marco teorico

Relacion entre el crimen y las condiciones
socioeconomicas

Sandoval y Barén (2008, p. 105) analizaron la situacion
actual de los diferentes temas relacionados con la
criminalidad, en su estudio afirman que los delitos

... tienen origen en aspectos de los individuos, los
cuales dependiendo de las posibilidades que tengan
en la sociedad pueden llegar a ser productivos para
ésta o pueden tener incentivos a ser criminales y
delincuentes dadas las limitaciones que encuentren
a progresar personal y laboralmente; asi mismo, a
partir de las caracteristicas propias de las zonas
geogrdficas la delincuencia tiende a ser una forma de
vida para las personas que aprovechan los recursos
que brindan las regiones, lo cual puede llegar a
propagarse hacia las zonas aledafias y convertirse
en aros de criminalidad que a su vez pueden generar
violencia producto del aprovechamiento que desean
tener las redes delincuenciales de los dividendos
generados por las actividades ilicitas.

Si bien la conducta delictiva puede asociarse
a aspectos individuales como la capacidad de
autocontrol (Gottfredson y Hirschi, 1990), el
consumo de drogas y alcohol (Baron, 2003; Eisner,
2002; Harrison, 1992), traumas en la infancia asociados
a violencia intrafamiliar, abuso sexual (Chen, Thrane,
Whitbeck, Johnson y Hoyt, 2007), entre otros, tanto
como a aspectos sociales del entorno en el cual las
personas viven, es razonable pensar que distintos tipos
de delitos se asocian a distintos tipos de factores que
pueden promover la conducta criminal. Los delitos
violentos podrian estar relacionados con aspectos
emocionales, como una conducta insegura que lleve
a celos —en el caso del feminicidio o la violencia de
género—, o sociales, como una idiosincrasia machista
o intolerante (Chavez, 2018), aunque en el caso del
sicariato el movil es la busqueda de lucro por parte
del autor material.

Por su parte, en los delitos contra la propiedad es
de esperar que la principal motivacion del delincuente
sea obtener una recompensa monetaria por su
actuar con el objetivo de satisfacer sus necesidades
econdmicas. Diferentes estudios realizados mediante
métodos estadisticos de tipo espacial, no espacial
y temporal han sido realizados con la finalidad de
entender las relaciones existentes entre los hurtos y
aspectos sociales y economicos. Fajnzylber, Lederman
y Loayza (2002) han hallado correlaciones positivas
entre las tasas de hurtos y variables que indican
pobreza y desigualdad (e. g, indice de Gini, indice de
calidad de vida, entre otros) al analizar los datos de
37 paises; este mismo estudio evidencié que existen
relaciones inversas entre variables relacionadas
con el desarrollo econémico (e. g, porcentaje de
variacién del PIB en términos reales). Ademas, se
encontré que el nivel de ingresos promedio, el nivel
educativo promedio de la poblacion adulta y el grado
de urbanizacion del pais no presentan relaciones
significativas con este delito.
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Otro indicador de calidad de vida es el indice de
necesidades basicas insatisfechas (NBI), el cual ha sido
utilizado para identificar y caracterizar la poblacién
segln las carencias criticas (Mancero y Feres, 2001);
por lo tanto, se considera un indicador Util para estimar
las condiciones de vida de las personas en la sociedad
y por ende se presume que en una poblacion con alto
NBI los individuos sean mas propensos a cometer
hurto en el afan de mejorar sus condiciones de vida.A
su vez, el presupuesto destinado a los municipios por
parte del Sistema General de Participaciones puede
ser una variable relacionada con el nimero de robos
por cuanto se supone que a mayor sea el presupuesto
del municipio, mejor sera la calidad de vida de las
personas y por ende menos estaran motivadas a la
delincuencia. Este mismo efecto atenuante se espera
de variables como la cantidad de personas con acceso
a la educacion.

Regresion lineal multiple

En Charlton y Fotheringham (2009) la regresién es
descrita como un conjunto amplio de métodos para
modelar las relaciones entre una variable dependiente
(Y) y un conjunto de variables independientes (X). En
la forma mas sencilla, un modelo de regresion lineal
multiple poblacional puede expresarse de la siguiente
forma:

y,=BBx,tBx,t+Bx +e parai=1.n ()

Enla ecuaciénanterior y.y x, son las variables respuesta
e independientes (predictoras), respectivamente,
medidas en la localidad i; ¢, representa el error
aleatorio; 8y B8, son los coeficientes estimados por
el método de Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO)
para las m variables de forma que se minimice el valor
de en las n observaciones. y, es el valor
predicho por el modelo parala i — ésima observacion
dado el i — ésimo valor de X.

Las predicciones son obtenidas mediante una
combinacién lineal de las variables independientes.
El término  (y—7) es denominado residual para la
i — ésima observacion. Para que el modelo sea valido
estadisticamente se debe garantizar que los residuales
no presenten autocorrelacion serial, se distribuyan de
manera normal con media cero y varianza constante,
la no existencia de multicolinealidad entre las variables
predictoras y que cambios en las variables predictoras
tengan efecto en las predicciones, es decir, los
parametros del modelo /3 deben ser significativamente
diferentes de cero (Charlton, Fotheringham y
Brunsdon, 2006).

Segln Brunsdon et al. (1996), el estimador MCO
se expresa como

B=XX"Xy ()

Siendo /3 el vector de los coeficientes estimados, X es
la matriz de disefo, la cual contiene los valores de las
variables independientes y una columna con valores |;
y es el vector de los valores observados y (X’ X)” es la
inversa de la matriz de varianza-covarianza (Charlton
et al., 2006).

Para evaluar la autocorrelacion de los residuales
se utilizd la prueba de Durbin-Watson (1950, 1951,
[971), que tiene como hipotesis nula la ausencia de
autocorrelacion.

Enlos modelos de regresion lineal multiple se asume
que las relaciones entre las variables son las mismas en
la zona de estudio, es decir, hay homogeneidad espacial.
Sin embargo, dicha suposicion puede no cumplirse ya
que los procesos que generan los datos pueden variar
con el espacio —heterogeneidad espacial (Charlton y
Fotheringham, 2009)—. Estas relaciones pueden ser
el resultado de diferencias intrinsecas en el espacio
debido a diferencias culturales o a contextos politicos
distintos (Charlton et al., 2006).

Cuando la regresion lineal es utilizada con datos
espaciales, la localizacién en la que fueron tomados los
datos no se tiene en cuenta en el proceso de modelado
(Brunsdon, Fotheringham y Charlton, 1998) ya que se
asume que el proceso examinado es constante en
el espacio y por lo tanto se utiliza un solo modelo
(Charlton et al., 2006).

Regresion geograficamente ponderada

La ley de la geografia indica que “Todo se relaciona con
todo, pero las cosas cercanas se relacionan mds que las
lejanas” (Tobler, 1970, p. 236), lo que implica que en
procesos espaciales puede no cumplirse la suposicién
de independencia entre las observaciones asumidas en
los modelos de regresion tradicional. Esto es conocido
como correlacion espacial y puede estar presente en
diferentes fendmenos e influir en las estimaciones
de los parametros en un modelo de regresion lineal
tradicional ya que, si los residuales del modelo tienen
una estructura espacial, la estimacion de los parametros
sera ineficiente, por lo cual los errores estandar de
los parametros seran muy grandes, produciendo que
parametros potencialmente significativos parezcan no
serlo (Gutiérrez-Puebla, Garcia-Palomares y Daniel-
Cardozo, 2012).

La regresion geograficamente ponderada fue
desarrollada por Brunsdon et al. (1996) como un
método para explorar la no estacionariedad espacial,
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|n

es decir, la condicion en la cual un modelo “globa
no puede explicar adecuadamente las relaciones entre
los conjuntos de variables. Esta situacion puede darse
en modelos con informacion georreferenciada en los
cuales los coeficientes de la regresion varian con el
espacio.

La GWR extiende el método de regresion
tradicional, permitiendo estimar parametros locales
en vez de globales (Charlton et al, 2006). De este
modo, el modelo puede ser expresado con la siguiente
ecuacion:

y,=a v )y, Bu,v)X, te k=1,2,..n (3)

Donde (u,v) denota las coordenadas del
i — ésimo punto en el espacio y f,(u,v) son los
coeficientes en el punto i (Brunsdon et al., 1996). Por
lo tanto, se permite que exista una superficie continua
de valores de parametros, y las mediciones de esta
superficie se toman en ciertos puntos para indicar la
variabilidad espacial de la superficie (Charlton et al.,
2006). De este modo, el modelo de regresion lineal
mdltiple es un caso particular de la GWR cuando se
asume que los pardametros son constantes.

En la GWR los valores proximos al punto son
ponderados de acuerdo con su proximidad, es decir,
los mas proximos influyen mas que los lejanos.
Algebraicamente, el estimador se puede expresar
como

a(u,v)=(XW,v) X)X Wu,v)y (4

Donde W(u,v) es una matriz n x n compuesta por
ceros a excepcion de los elementos en la diagonal
principal, los cuales representan las ponderaciones
geograficas de los datos observados en el punto i
(Charlton et al., 2006).

Wi o0 o - 0
0wy, o « o
wupvi) |0 0 w, . o

in

Donde w,_ corresponde al peso del dato en el
punto n en la calibracién del modelo alrededor del
punto i. Las ponderaciones cambian con i, lo cual
establece la diferencia con respecto a la técnica de
minimos cuadrados ponderados, donde la matriz de
ponderacién es constante (Charlton et al., 2006).

En el caso de un modelo de regresién tradicional
OLS (i. e. global), la matriz de ponderaciones esta
implicitamente definida como:

1 0 0 0
0 1 0 0
w(u i vi) 0 0 1 0
0 0 0 1

lo cual quiere decir que cada dato tiene un peso
equivalente a |, que se interpreta como que no hay
variaciones espaciales en los parametros estimados.

Con la técnica GWR no solo se obtienen
coeficientes locales, también se obtienen versiones
locales de los diagnosticos utilizados en la regresion
tradicional como la bondad de ajuste (R?).

Para evaluar la presencia de autocorrelacion
espacial de datos medidos en dreas teniendo en
cuenta la localizacion y su valor, se utiliza cominmente
el Estadistico | de Moran (1950) definido como
(Environmental Systems Research Institute [ESRI],
2016):

DY Z};l WiiZiZ;

Py e Wiy i 2

®)

Donde Z, y Z son las desviaciones del valor en
la posicion i y en la posicidn j, respectivamente, con
respecto al valor de la media (ie. Z; = x~X). Wi es
la matriz de vecindad, la cual define si las posiciones
i, j son vecinas (Wl-j=1) o no (Wl-j=0), n es el nimero
total de datos.

Si los datos tienden a un cluster espacial, el indice
de Moran sera positivo; por el contrario, si los valores
altos tienden a estar cerca de valores bajos, el indice
sera negativo. Ademas, si los productos positivos
entre las desviaciones igualan a los negativos, el indice
tendera a cero. Por lo tanto, el indice de Moran tendra
valores comprendidos entre -1 y I. Un valor positivo
del indice —I de Moran— indica una tendencia hacia la
acumulacion, mientras que un valor negativo indica
una tendencia hacia la dispersién (ESRI, 2016).

El | de Moran también viene acompafnado de un
Z-Score y un p-valor que responde a la hipdtesis nula
de aleatoriedad en los datos, segun su resultado se
puede concluir lo expresado en laTabla I.
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Tabla I.

Interpretacion del | de Moran segun el p-valor y el Z-score

p-valor no significativo .
proceso aleatorio.

Hay evidencia estadisticamente significativa de que los valores se distribuyen debido a un

Hay evidencia significativa de que los valores no se distribuyen debido a un proceso

aleatorio.
p-valor significativo

Cuando el Z-score es positivo, la distribucion espacial de los datos esta mas agrupada que

lo esperado en un proceso aleatorio. En caso contrario, indica que los valores estan mas
dispersos que lo esperado en un proceso aleatorio.

La presencia de correlacion espacial en los residuales del modelo GWR puede ser sefial de un modelo mal definido por la ausencia de una variable

clave en el modelo (ESRI, 2016).

Antecedentes

La formulacion del modelo GWR ha sido ampliamente
utilizada en investigaciones relacionadas con
variables georreferenciadas, donde pueden existir
cambios considerables en el comportamiento en los
coeficientes de las variables analizadas en la region
de estudio, como salubridad publica (Fotheringham,
Charlton y Brunsdon, 1998; Wheeler y Tiefelsdorf,
2005), mercado inmobiliario (Brunsdon, Fotheringham
y Charlton, 1999), en exploracion geoquimica (Zhao,
Wang y Cheng, 2014), en estudios de movilidad
(Gutiérrez-Puebla et al, 2012), en estudios del
rendimiento académico (Fotheringham, Charlton
y Brunsdon, 2001), estudios biologico-ecolégicos
(Ortiz-Yusty, Paez y Zapata, 2013), entre otros.

Asi mismo, se han realizado estudios que
evaltan la relacion entre el hurto a motocicletas y
factores geograficos en el Valle del Cauca, Colombia,
mediante técnicas de econometria espacial, los cuales
demuestran que este delito presenta una distribucién
regional no aleatoria en el espacio (Ramirez, Lopez,
Castro y Ocampo, 2017).

Los aspectos relacionados con la criminalidad
también han sido analizados mediante el uso de la GWR,
tal es el caso del estudio del efecto del terrorismo en
el crecimiento econémico de Turquia (Ocal y Yildirim,
2010) y el estudio de los crimenes violentos en la
ciudad de Portland, Estados Unidos, realizado por
Cahill y Mulligan (2007), que reportan la utilidad de

35.000 160.000
30,000 140.000
120.000
25.000
100.000
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80.000
15.000
60.000
10.000
40.000
5.000 20.000
0 : : : : : : : : : : : : )
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Homicidio

Hurto de automotores
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2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016
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Figura |. Historial de los principales crimenes en Colombia desde el 2003

(Norzaetal.,2017,p. 13)
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la técnica para modelar aspectos sociales como el
crimen y reconocen un mejor ajuste en comparacion
con los modelos de regresion lineal.Asi mismo, Rincon-
Ruiz, Pascual y Flantua (2013) analizaron los factores
asociados con los cultivos de coca y comprobaron que
dichas relaciones varian espacialmente. Fowler (2013)
analizé algunas variables socioeconémicas y su relacion
con las tasas municipales de homicidios en Colombia
durante el afno 2005. Finalmente, Norza et al. (2017)
analizaron y compararon en un estudio descriptivo
el comportamiento de los principales delitos de alto

impacto en la sociedad colombiana entre 2015 y 2016.

Se registré un aumento en el niumero de hurtos a
residencias, locales comerciales, motocicletas y a
personas, como se observa en la Figura I.

Tabla 2.
Variables evaluadas

Metodologia

Este estudio es de tipo cuantitativo-correlacional
(Dankhe, 1986) en el que se hace uso de informacion
secundaria emitida por diferentes instituciones de
orden nacional segregada por municipios; los datos
utilizados (Tabla 2) provienen de bases de datos
generadas por entidades gubernamentales, entre las
que se encuentran el Departamento Administrativo
Nacional de Estadistica (DANE), el Departamento
Nacional de Planeacién (DPN), el Ministerio de
Educacion Nacional, Migracion Colombia y el grupo
de informacion de la Policia Nacional de Colombia.
La informacién fue agrupada a nivel municipal y
georreferenciada segin el Marco Geoestadistico
Nacional del afio 2017 suministrado por el DANE.

“tomtre | arabes | Tpo | Twormadon | borpaon | Fueme |

Cuantitativa Logaritmica'
hurtos loghurtos .
continua
sgppercapita logsgppercapita Cuantitativa Logaritmica'
gppercap gsgppercap I, 8
. . Cuantitativa- P
matril 000p logmatril 000p' . Logaritmica'
continua
fe . Cualitativa-
Categoria categoria .
nominal

Corresponde al logaritmo
de la cantidad de hurtos

a personas y celulares
reportados durante el afo
2017

Corresponde al presupuesto
en millones asignado por

el Sistema general de
Participaciones.

Corresponde al logaritmo
de la cantidad de personas
matriculadas en instituciones
de educacion superior

Categoria del municipio segin
la Contaduria General de la
Nacion

Base de datos del grupo
Observatorio del Delito
de la Policia Nacional?

Departamento Nacional
de Planeacion?

Datos del Ministerio
de Educacion Nacional
-Sistema Nacional

de Informacion de la
Educacion Superior*

Contaduria General de
la Nacion®

* La variable categoria corresponde a la clasificacion otorgada por la Contaduria General de la Republica teniendo en cuenta la normatividad vigente
definida por el articulo primero de la Ley 617 de 2000 y el articulo séptimo de la Ley 1551 de 2012.

v AW N

https://www.policia.gov.co/grupo-informaci%C3%B3n-criminalidad/estadistica-delictiva

https://sicodis.dnp.gov.co/ReportesSGP/SGP_ReportePorEntidadyFuente.aspx

https://www.mineducacion.gov.co/sistemasinfo/Informacion-a-la-mano/2 12400:Estadisticas
http://www.contaduria.gov.co/wps/wcm/connect/759e1fc3-bd8b-4d63-a95b-f7c¢37d509140/CTO | +-+Categorizacion+2018+-+DNP.

xlsx?MOD=AJPERES&CONVERT_TO=url&CACHEID=759¢ |fc3-bd8b-4d63-a95b-f7c37d509 140

Transformacion utilizada para cumplir los supuestos de normalidad y homocedasticidad, y hacer que datos medidos en escalas diferentes sean mas compara-
bles entre si.
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Extranjeros Totalextran

Cobertura neta

cober
total

Cobertura neta

. Cobertura_neta
secundaria -

Cobertura neta

L CobNeta

educacion basica
Poblacion total PobTotal
Poblacion rural PobRural
Departamento Depto
Region Region

6

7

8

9

Cuantitativa-
discreta

Cuantitativa-

. Logaritmical
continua

Cuantitativa-
continua

Cuantit-
continua

Cuantitativa
tipo razén

Cuantitativa
tipo razon

Cualitativa
nominal

Cualitativa
nominal

Corresponde a la cantidad de
extranjeros hospedados en
los municipios

Porcentaje de estudiantes
matriculados en el sistema
educativo, sin contar los
que estan en extraedad
(por encima de la edad
correspondiente para cada
grado)

Porcentaje de estudiantes
matriculados en la educacion
secundaria, sin contar los
que estan en extraedad

(por encima de la edad
correspondiente para cada
grado)

Corresponde al porcentaje de
cobertura neta en educacion
preescolar, basica, media y
secundaria

Corresponde a la poblacion
total del municipio

Corresponde a la cantidad de
residentes en el sector rural
del municipio

Corresponde al
departamento en el cual se
encuentra el municipio

Corresponde a la region
geogrifica en la cual se
encuentra el municipio

http://migracioncolombia.gov.co/index.php/es/?option=com_content&view=article&id=718
https://www.datos.gov.co/Educaci-n/ESTADISTICAS-EN-EDUCACION-BASICA-POR-MUNICIPIO/nudc-7mev
https://www.datos.gov.co/Educaci-n/ESTADISTICAS-EN-EDUCACION-BASICA-POR-MUNICIPIO/nudc-7mev
https://www.datos.gov.co/Educaci-n/ESTADISTICAS-EN-EDUCACION-BASICA-POR-MUNICIPIO/nudc-7mev

10 https://www.dane.gov.coffiles/investigaciones/poblacion/proyepobla0é_20/Municipal_area_|1985-2020.xIs

Il https://geoportal.dane.gov.co/v2/!page=elementoDescargaMGN

12 https://geoportal.dane.gov.co/v2/!page=elementoDescargaMGN
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Andlisis de los hurtos en Colombia durante el afio 2017 mediante los modelos de regresion lineal mltiple y la regresién ponderada geogréaficamente

La categorizacion de los municipios se realiza bajo
los siguientes parametros: los limites definidos de
poblacion en ingresos corrientes de libre destinacion
(en adelante ICLD) y el valor maximo definido de

Tabla 3.

los gastos de funcionamiento como proporcién a
los ICLD para las diferentes entidades territoriales,
importancia econémica y situacion geografica seglin
lo estipulado en la Tabla 3.

Criterios para categorizar a los municipios segtn el articulo séptimo de la Ley 1551 de 2012

(en flbf’lLl?MV)*

Especial (0) =500.001
Primera (1) 100.001 - 500.000
Segunda (2) 50.001 - 100.000
Tercera (3) 30.001 - 50.000
Cuarta (4) 20.001 - 30.000
Quinta (5) 10.001 - 20.000
Sexta (6) <=10.000

* Salarios minimos legales mensuales vigentes
Fuente: Contaduria General de la Republica.

En primer lugar, se realizé un anilisis exploratorio
de los datos, a partir de la evaluacion de la correlacion
entre las variables, con el objetivo de identificar
la posible presencia de relaciones lineales entre la
variable predichay las predictoras,al igual que la posible
multicolinealidad entre predictoras. Se modelaron
ademas diferentes regresiones lineales multiples
combinando las distintas variables mediante la funcién
step de la libreria stats del programa R (R Core Team,
2018). Adicionalmente, se utilizé un proceso empirico
de prueba y error, con el cual se definié el modelo de
regresion lineal multiple que satisface los supuestos de
normalidad, homocedasticidad y no multicolinealidad
entre variables predictoras. Para complementar, se
identificaron los valores atipicos en los residuales
del modelo final y se comprobd que corresponden a
informacion real caracteristica de los municipios, por
lo cual no fueron eliminados. Es importante mencionar
que los modelos fueron elaborados con los datos de
532 municipios, los cuales contaban con la informacién
completa en todas las variables.

Para satisfacer la condicion de normalidad y
homocedasticidad, las variables fueron recalculadas
tomando en cuenta la poblacion total de cada
municipio (i) mediante la ecuacién (6),con el proposito
de obtener una tasa que facilite la comparacién entre
municipios.

>400.000 Grado |
100.000 - 400.000 Grado 2
50.000 - 100.000 Grado 3
30.000 - 50.000 Grado 4
25.000 - 30.000 Grado 5
15.000 - 25.000 Grado 6
hasta 15.000 Grado 7

Adicionalmente, se estandarizaron las variables
usadas en los modelos mediante la ecuacion (7).

Se aplicd una transformaciéon logaritmica a
los datos con la intencién de mitigar el sesgo a la
derecha presente en las variables. Esta transformacién
permite acotar el rango de las variables y reduce la
sensibilidad de las estimaciones a los valores extremos,
caracteristica que resulta Gtil para comparar datos
absolutos en inversion, crimenes, poblacion, nimero
de delitos y numero de extranjeros en ciudades
capitales contra pequenas poblaciones. De la misma
forma, esta transformacion permitié que los modelos
lineales cumplieran con los supuestos requeridos.

Para la construccion del modelo GWR se utilizd
el programa estadistico de uso libre GWR4 (Nakaya,
2016), que permite la manipulacion, procesamiento
de datos georreferenciados y la aplicacion de pruebas
estadisticas, entre las que estan la prueba de variacién
geografica que determina la presencia de cambios
significativos de los coeficientes en el espacio. Este
modelo fue construido mediante un Kernel tipo
“adaptativo bi square” que utiliza la siguiente ecuacién
para establecer las ponderaciones:
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Los modelos fueron validados mediante varias
pruebas: el de Shapiro-Wilk (Shapiro yWilk, 1965) para
evaluar la normalidad en los residuos, el de Breusch-
Pagan (Breusch y Pagan, 1979) para garantizar la

igualdad de varianza, el test de Durbin-Watson (1950,

951, 1971) que tiene como hipdtesis nula la ausencia
de autocorrelacion y el criterio de Factor de Inflacion
deVarianza (VIF'3) para identificar la posible existencia
de multicolinealidad entre variables regresoras.

Una vez obtenidos los modelos finales
(GWR vy regresion lineal multiple), se visualizaron
geograficamente los residuales en ArcMap y se
calculd el | de Moran (Moran, 1950) para determinar
la presencia de correlacién espacial. Finalmente, la
comparaciéon entre modelos se realizé mediante los
criterios de informacion de Akaike, Bayesiano y el
coeficiente de determinacion ajustado (R,?).

Resultados

Andlisis exploratorio de los datos

Mediante un analisis de los coeficientes de
correlacion de Pearson, entre las diferentes variables
estudiadas se logré determinar las asociadas al hurto,
proceso que permitié descartar algunas variables
como predictoras e identificar redundancia de
informacion aportada por algunas variables. En este
sentido, la Figura | muestra que la Unica variable
altamente correlacionada con el hurto a personas
y de celulares es la poblacion total (PobTotal). Las
demas variables presentan correlaciones por debajo
de 0,5. Tampoco existen correlaciones importantes
entre las variables predictoras. La relaciéon entre
el presupuesto per capita asignado en el Sistema
General de Participaciones (sgp_percapita) y el hurto,
aunque es muy baja, presenta el comportamiento
esperado (a mayor presupuesto por persona, menor
el numero de hurtos).

<

L

ZI

s £ s 2

S o
= 5 T EF S ok
e E & 2 ¢ § 2
. a

2 = #2008 T 0
—
hurto | 1 [ 022 | 004 | oo | 099 | 013 [0004 [ .o
“MATRII000P | 022 1 009 013 | 026 o8 | 000 | — ©¢
— 04
“sgp_percapita | -004 | -0.09 | -0.07 0,05 002 | 006 | 02
““PobRural | 008 | 0.13 | -007 | 1 014 | oos | -003| 0O
— 02
“pobTotal 0,99 0.26 -0.05 0.14 | 0,14 0.04 04
“extran|000p | 013 | 008 | -002 [ 008 | 014 1 002 | — -06
~— 08
s OBERTURA_NETA | 004 | 009 [ 006 | 003 | 004 002 | 1 |

Figura 2. Matriz de correlacion de las variables

* hurto corresponde al niimero de hurto a personas y celulares en 2017.

** MATRII000P corresponde al nimero de matriculados en instituciones superiores por cada 1.000 personas.
**¥ sgp_percapita corresponde al presupuesto per capita asignado por el Ministerio de Hacienda.

*#% PobRural corresponde a la poblacion rural.
*#EE% PobTotal corresponde a la poblacion total.

*HHEEEE extran |000p corresponde al nimero de extranjeros por cada 1.000 personas.

weprek COBERTURA_NETA corresponde a la cobertura neta de educacion.

13 Valores mayores a 10 indican presencia de multicolinealidad
grave Citar.
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Andlisis de los hurtos en Colombia durante el afio 2017 mediante los modelos de regresion lineal mltiple y la regresién ponderada geogréaficamente

En la Figura 3 se observa una disminucion del
numero de hurtos (logaritmo de los hurtos)
al aumentar la categoria de los municipios. Es
decir, la mayor cantidad de delitos registrados se
localiza principalmente en las ciudades capitales, en
municipios de categoria especial (categoria cero) y

de categoria uno. La mayor dispersion se presenta
en los municipios de categoria 6. Es importante
resaltar que existen municipios con baja poblacion
que presentan alto numero de hurtos registrados,
como el caso de algunos localizados en la region de
los Llanos Orientales (Figura 4).

Hurtos por categoria del municipio

10

loghurto

Categoria

Figura 3. Diagramas de caja de la variable log hurto vs. categoria

Al realizar el andlisis descriptivo de la variable
hurto, se observa que en promedio se registraron
en el 2017 en los 532 municipios 2,I hurtos por
cada mil habitantes, con una desviacién estandar de
2,52. El valor minimo fue de 0,03 en Moiiitos, en el
departamento de Cordoba, y el maximo, 15,6, en
Pasto, departamento de Nariho.

En la Figura 5 se aprecia que existe una dispersion
grande en los recursos econdémicos per capita
asignados por el Sistema General de Participaciones.
En promedio, el presupuesto per capita asignado por el
SGP es de 530.090 pesos, con una desviacion estandar
de +232.439; el valor minimo es de 136.461 pesos,
asignado al municipio de Sopo, en el departamento
de Cundinamarca, y el valor maximo es de 2°059.951
pesos, asignado al municipio de San Miguel, en el
departamento de Santander.

La Figura 6 muestra que las principales ciudades del
pais (Bogota, Cali, Barranquilla,Medellin, Bucaramanga
y Cartagena) concentran el mayor nldmero de
estudiantes de educacion superior (IES). El valor
promedio de matriculados en IES es de 28,1 por cada
mil habitantes; sin embargo, al hacer comparables los
municipios por medio de la tasa de matriculados por
cada mil personas, en el municipio de Marinilla, en
el departamento de Antioquia, se presenta la menor
tasa, con 0,018 estudiantes por cada mil personas. De
forma opuesta, en Nilo, Cundinamarca, y Pamplona,
Norte de Santander, mas del 51% de sus habitantes
se encuentran realizando estudios de educacién
superior, seguidos por Bucaramanga, Santander, con
una proporcion de mas del 40%.

El nimero de municipios en cada categoria y su
localizacion se presenta en la Figura 7.
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Leyenda
loghurtos

Leyenda
sgppercapita

Figura 4. Hurto a personas y celulares
(loghurto)

Figura 5. Presupuesto per capita a partir
del Sistema General de Participaciones

Leyenda
Matriculados IES

Leyenda
Categoria

Figura 6. Matriculados en instituciones
de educacién superior

Figura 7. Categoria municipal

Rev. Crim. / Volumen 61 - Nimero 3 - Septiembre-diciembre 2019 - pp. 141-163 - ISSN 1794-3108 - Bogota, D. C., Colombia




Andlisis de los hurtos en Colombia durante el afio 2017 mediante los modelos de regresion lineal mltiple y la regresién ponderada geogréaficamente

En este apartado se presentan los resultados para los
modelos de regresion lineal multiple y el espacial (GWR).

Modelo de regresion lineal multiple

En la Tabla 4 se presentan los modelos lineales
generados con el resultado de los valores AIC,

Tabla 4.

Modelos lineales evaluados y diagnostico

Modelo lineal evaluado

BIC el R 2en porcentaje y las pruebas de normalidad,
homocedasticidad y multicolinealidad. Notese que
entre los modelos evaluados, solo los “Modelo 147,
“Modelo 15”y “Modelo |6” cumplen con los supuestos

de normalidad y homocedasticidad.

Diagnéstico

Modelo *Normalidad **Varianza Multicolinealidad
residual constante (VIF)

Loghurto ~ PobTotal

loghurto ~ sgppercapitamillones

+ MATRII000P + extran|000p +
Cobertura_neta + NBI_Prop +
Categoria + PobTotal + PobRural+
Depto + Region

Loghurto ~ sgppercapitamillones

+ MATRII000P + extran|000p +
Cobertura_neta + NBI_Prop +
Categoria + PobTotal + PobRural +
Depto

Loghurto ~ sgppercapitamillones
+ MATRII000P + extran|000p +
Cobertura_neta + NBI_Prop +

Categoria + PobTotal + PobRural

Loghurto ~ sgppercapitamillones +
MATRII000P + Cobertura_neta +

NBI_Prop + Categoria + PobTotal +

PobRural
Loghurto ~ log(PobTotal)

loghurto ~ logsgppercapita
+logmatril000p + extran|000p
+ logcober + log(NBI_Prop)

+ Categoria + log(PobTotal) +
log(PobRural) + Depto + Region

loghurto ~ logmatril 000p +
extran|000p + logcober +
log(NBI_Prop) + log(PobTotal) +
log(PobRural) + Depto

loghurto ~ logmatril 000p +
extran|000p + log(NBI_Prop) +
log(PobTotal) + log(PobRural) +
Depto

loghurto ~ logmatril 000p +
extran|000p + log(NBI_Prop) +
log(PobTotal) + log(PobRural)

loghurto ~ logmatril 000p +
extran|000p + log(NBI_Prop) +
log(PobRural)

Rev. Crim. / Volumen 61

2.202,5

1.581

1.581,8

1.684,8

1.683,71

1.558,17

1.275,8

1.272,1

1.273,4

1.330,4

1.826

2.215,4

1.782,8

1.782,81

1.749

1.743,5

1.571

1.455,5

1.443

1.440,2

1.360,3

1.852

16,09

75,85 No No

75,85 No No Si

68,99 Si No No
69 Si No Si
75 No Si

86,3 No No Si

86,3 No No Si

86,29 No No Si

83,83 No No No

58,86 No No No

(Pasa)
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(Viene)

Modelo lineal evaluado Diagnéstico

*Normalidad **Varianza Multicolinealidad
““ vih

loghurto ~ logmatril 000p +
12 extran|000p + log(NBI_Prop) + 1.688,6 1.739,9 68,6 Si No No
log(PobRural)+categoria

loghurto ~ logmatril000p + log(NBI_

Prop) + log(PobRural) + Categoria 12l Ay e o A9 9

loghurto ~ logmatril000p + log(NBI_
14 Prop) + log(PobRural) + Categoria + 1.648,77  1.700,1 70,86 Si Si No
logsgppercapita

Loghurto ~ logmatril000p +
15 log(PobRural) + Categoria + 1.647,8 1.710 70,8 Si Si No
logsgppercapita
Loghurto ~ logsgppercapita +

B & Char 1.671 1.713,9 69,5 Si Si No

hurtoestan ~ coberestan + nbiestan

17 + sgpperestan + matriestan + 242,49 272,43 90,9 No No No
extranestan
hurtoestan ~ nbiestan + matriestan +

18 238,7 260,12 90,95 No No No
extranestan

19 hurtoestan ~ nbiestan + matriestan + 201,15 248,19 91,66 No No No
extranestan + Categoria

g0  hurtoestan ~ nbiestan 126278 130982 386 No No No
+coberestan+matriestan + Categoria

21 hurtoestan ~ extranestan +Categoria 199,58 238 91,65 No No No

2 Hurtoe§tan ~ nbiestan + c'obet-‘estan 1491 15166 4 No No No
+ matriestan + sgppercapitamillones

Hurtoestan ~ nbiestan + coberestan

23 + matriestan + sgppercapitamillones 1.264,6 1.315,98 38 No No No
+ Categoria
24 hurtoestan ~ nbiestan + coberestan + | 489 1510 5 No No No

matriestan

* Se cumple al 5% de significancia.

** Se cumple al 5% de significancia.

La anterior formula expresa el modelo final  Tabla 5.
(modelo 16) que tiene como grupo de referenciaalos  Factor de inflacion de varianza del modelo
municipios con categoria especial. final (VIF)

El factor de inflacion de varianza del modelo (Tabla
5) indica que no existen relaciones lineales fuertes VIE
entre variables predictoras. Por tanto, el modelo no Logmatri 1 000p 1.3594
presente multicolinealidad. Logsgppercapita 1.1697

Categoria 1.5522
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Andlisis de los hurtos en Colombia durante el afio 2017 mediante los modelos de regresion lineal mltiple y la regresién ponderada geogréaficamente

Analizando cada una de las variables involucradas
en el modelo anterior y manteniendo constantes las
variables no mencionadas, se tiene que
* Para un aumento del 1% en la tasa de matriculados

por cada mil personas, en promedio se espera un

aumento del 0,21% en la cantidad de hurtos.

* Para un incremento del 1% en la inversion del SGP
por habitante, se espera una reduccion del 1,3% en
promedio en la cantidad de hurtos.

Asi mismo, el modelo indica que los municipios
clasificados en las categorias uno, dos, tres, cuatro,
cinco y seis presentan respectivamente en promedio
1,3%,2,3%, 3,6%, 3,19%,4,2% y 5,25% de hurtos menos
en comparacion con la categoria especial.

De los resultados obtenidos, este modelo (modelo
|6 —ecuacion 9-) fue escogido por principio de
parsimonia entre aquellos que cumplieron con los
supuestos de normalidad,ausencia de multicolinealidad
e igualdad de varianza y significancia estadistica
(p-valor < 0,05). Sin embargo, el modelo no cumple

con el supuesto de autocorrelacién entre los residuos,
determinado a partir de test de Durbin Watson y
partiendo de ello se aplicara a los datos un test de
autocorrelacion espacial. En cuanto a los andlisis por
variable, se confirma la significancia de cada una de
ellas. Finalmente, se puede afirmar que el modelo
explica 65,9% de la variacion del logaritmo del hurto.

Modelo GWR

A partir del resultado del test de autocorrelacion de
Durbin-Watson aplicado a los residuales del modelo,
se evalué la autocorrelacion espacial mediante el
indice de Moran, el cual con un valor de 0,091625,
y un p-valor < 0,001 apoya concluir que existe
agrupamiento espacial en los residuales del modelo.

En el mapa de residuales del modelo lineal (Figura
8) se destacan, con circunferencias negras, los clusters
de altos residuales presentes en la region Caribe y en
el departamento de Caqueta.

Residuales del modelo lineal

Leyenda
residuales

Figura 8. Mapa de distribucién de los residuales del modelo lineal multiple.
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Al comprobarse la existencia de autocorrelacion
espacial en los residuales del modelo de regresion
lineal multiple final —ecuacion 9—, se construyé un
modelo GWR utilizando las mismas variables, con
excepcion de la variable categorica, debido al alto
riesgo de presentar problemas de multicolinealidad
local producto del alto agrupamiento espacial que
exhibe esta variable y de que los modelos GWR
se centran en variables que siguen distribuciones
gaussianas (Dong, Nakaya y Brunsdon, 2018).

Intercepto del modelo GWR

Los valores mas bajos se encuentran agrupados hacia
el sur y suroeste del pais, en los municipios de Puerto
Narino y Leticia, en el Amazonas, y Puerto Leguizamo,
en el Putumayo.

Por otro lado, los valores mas altos se concentran
en el nororiente del pais, en los municipios de Sardinata
y Ocana, en el departamento de Norte de Santander,y
San Alberto, en el Cesar (Figura 9).

Coeficiente variable logsgppercapita

En la Figura 10 se observa que el coeficiente de la
variable presupuesto per capita asignado por el
Sistema General de Participaciones, transformada

comportamiento atenuante en relacién con el hurto;
sin embargo, esta relacion es variable espacialmente.
Los municipios con mayor valor se concentran hacia
el sur y suroeste del pais, en Puerto Narino y Leticia,
en el Amazonas, y Puerto Leguizamo, en el Putumayo.

Los valores mas bajos se concentran hacia la zona
del Magdalena medio: Norte de Santander —Sardinata,
Gramalote—y Cesar —San Alberto—. Esto indica que en
estas regiones esta variable influye en menor medida
sobre los hurtos.

Coeficientes variables logmatri1000p

En la Figura | | se observa que la tasa de matriculados
en instituciones de educacién superior por cada
mil personas presenta una relacién directa con el
hurto; sin embargo, esta relaciéon varia espacialmente
en menor medida en comparacién con la variable
logsgppercapita y el intercepto del modelo.

Los valores mas altos se concentran en el norte y
suroeste del pais, siendo los municipios de Tumaco y
El Charco, en el departamento de Narino, y Guapi, en
el Cauca, los que presentan los mayores coeficientes.

Por otra parte, los menores valores se concentran
principalmente en los departamentos de Antioquia
y los Santanderes; los municipios de Amalfi, Yolombo

|ogar|'tmicamente, presenta una correlacion negativa y Yondd, en Antioquia’ presentan los menores
con el hurto en todo el pais, por lo cual tiene un coeficientes.
Leyenda Leyenda

est_Intercept

est_logsgpperc

Figura 9. Interceptor del modelo GWR

Figura 10. Coeficiente (Beta) de la variable
logsgppercapita
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Leyenda
est_logmatril0

Leyenda
std_residual

Figura | 1. Coeficiente (Beta) de la variable
logmatril 000p

Figura |2. Residuales estandarizados
del modelo GWR

Diagndstico del modelo GWR

Tal como los sefalan Estrada y Duran (2015, p. 10), en
los procesos espaciales no se cumplen los supuestos
de normalidad y homocedasticidad

... debido a lo irregular de las unidades geogrdficas
(los municipios) por diferencias significativas de
dreas, y fundamentalmente por el papel del espacio,
que no es sélo contenedor de informacion, sino factor
explicativo de los procesos que en él se presentan.

Figura 13. Resumen y medidas de diagnostico del modelo GWR.

Fuente: Salida grafica programa GWR4
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Por lo tanto, los procesos espaciales tienden a ser
no estacionarios, es decir, que presentan variacién
regional o local.

El modelo resultante (Figura 13) indica que
aproximadamente el 50% de la variabilidad del
logaritmo del hurto a personas y celulares es explicado
por las variables predictoras.

A partir del modelo GVVR se obtienen valores de
los coeficientes para las variables en cada municipio.

Los resultados mostrados en la Tabla 6 indican que
la variable logsgppercapita es la que presenta mayor
variacion geografica, con una desviacién estandar de
0.2120, lo que podria indicar que diferencias en la
inversion per capita en los 532 municipios incluidos
en el modelo inciden en los indicadores de hurto. Por
otro lado, la tasa de matriculados por cada mil personas
muestra una baja dispersién, con un coeficiente de
variacion del 12,5%.

Minimo, maximo, rango y valor promedio de los estimadores de las variables predictoras del

e | oo | mawmo | G | M | Doacer

Tabla 6.

modelo GWR
Intercepto 16.761877 31.837167
logmatril 000p 0.317225 0.534799
logsgppercapita -2.198036 -1.054233

La prueba de variabilidad geografica tiene como
objetivo evaluar si las variables predictoras presentan
variabilidad significativa en su coeficiente Beta a nivel
espacial. El resultado mostrado en la Figura 14 indica
que existe variacion significativa en el intercepto, y
en la variable logsgppercapita (logsgpperc), por el
contrario, la variable logmatril000p (logmatrilO)

15.075289 25.750007 2.6803
0.217574 0.426423 0.0535
1.143803 -1.737462 0.2121

no varia significativamente. Esto se deduce a partir
del valor DIFF of Criterion (AlCc) menor a 2, que es
el resultado de la diferencia entre los AlCc de los
modelos con el parametro global o local. Lo anterior
concuerda con la poca dispersion observada en el
coeficiente de la variable logmatril000p presentado
en Tabla 5.

Figura 14. Resultado del test de variabilidad espacial.

Fuente: Resultados obtenidos a partir del programa GWR4.

En la Figura |12 se observa el mapa de distribucion
de los residuales estandarizados del modelo GWR,
los cuales, a partir del resultado del indice de Moran
mostrado en la Figura | 5,no se encuentran distribuidos

aleatoriamente ya que existe agrupamiento espacial.
Este comportamiento puede ser debido a la ausencia
de variables clave en el modelo.
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Figura I5. Resultado del indice de Moran aplicado a los residuales estandarizados del modelo GWR.

Finalmente, el coeficiente de determinacion R?
del modelo GWR mostrado en la Figura 16 indica
que existen diferencias en el ajuste del modelo
a nivel espacial. EIl menor ajuste se observa en el
departamento de Cordoba y la region del Uraba,
donde las variables predictoras logran explicar

tan solo entre 39 y el 43% aproximadamente de la
variabilidad del hurto. Por otro lado, el mejor ajuste
del modelo GWVR se presenta hacia el centro del pais
en los departamentos de Cundinamarca, Boyaca y el
sur de Santander principalmente, donde se alcanzan
cifras entre el 53 y 57% de variabilidad explicada.

Leyenda
localR2

Figura 16. Coeficiente de determinacion R2 local segiin el modelo GWR.
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Comparacion entre los modelos
de regresion lineal multiple
y el modelo GWR

Para comparar modelos equivalentes, se realizé un
modelo de regresion lineal mdltiple sin tomar en
cuenta la categoria del municipio (MCO global) ya que
este con las variables logmaril 000p, logsgppercapita no
cumple los supuestos de normalidad y homogeneidad
de varianza.

Tabla 7.

Al comparar el modelo OLS global con su
equivalente GWR, se observa que el modelo espacial
explica en aproximadamente 4% mas la variabilidad del
hurto a personas y celulares. De igual forma, presenta
un menor AlC.

Al cotejar el modelo de regresion lineal maltiple final
(OMC Modelo 16), que incluye la variable Categoria,
con el resto, se logra un aumento considerable en el
R?, una disminucién del AIC y un modelo que cumple
con los supuestos de normalidad y homocedasticidad
en los residuales (Tabla 7).

Principales medidas de bondad de ajuste para la comparacién entre modelos

€op | Rowos | e

OLS global |0gmar|IOOOP,
logsgppercapita

OLS Modelo 16 logsgppercapita, logmari1 000p,
Categoria

GWR (local) |0gmar|I000P,
logsgppercapita

Conclusiones

El modelo de regresion lineal multiple estimado
por minimos cuadrados ordinarios que tiene como
variables predictoras el presupuesto per capitaasignado
por el Sistema General de Participaciones y la tasa de
matriculados en instituciones de educacién superior
por cada mil habitantes requirié una transformacion
logaritmica y la inclusion de la variable nominal
categoria del municipio. De esta forma, se cumple con
los supuestos de normalidad y homocedasticidad de
los residuales y no multicolinealidad en las variables
predictoras. Este modelo logra explicar el 69,5% de la
variabilidad del logaritmo de los hurtos a personas y
celulares registrados por la Policia Nacional durante
el ano 2017 en los 532 municipios incluidos en el
analisis. Sin embargo, este tipo de modelos realiza una
valoracién global sin considerar la localizacion de los
datos; por lo tanto, no tiene en cuenta las posibles
heterogeneidades propias de los territorios, que se
reflejan en la presencia de autocorrelacion espacial de
los residuales.

El modelo de regresion ponderada geograficamente
estimado mediante el uso de un kernel de tipo
adaptativo bi-square segun el criterio de seleccionAlCc,
con las variables predictoras: presupuesto per capita
asignado por el Sistema General de Participaciones y
la tasa de matriculados en instituciones de educacion

46,13 0,4582 1.969,9
69,96 0,695 1.672,6
50,16 0,4793 1.955,9%

superior por cada mil habitantes,ambas transformadas
logaritmicamente, sin incluir la variable categoria,
explica el 50,16% de la variacion del logaritmo del
hurto con un AIC de 1955,9. De esta forma, se obtiene
un mejor ajuste en comparacion con el mismo modelo
de regresion lineal mdltiple estimado mediante
minimos cuadrados ordinarios, el cual presenta un
coeficiente de determinacion de 46,1 y un AIC de
1969,8. Por lo tanto, se puede concluir que al aplicar la
técnica GWR a datos que presentan autocorrelacion
espacial, se obtienen mejores resultados.

A pesar del mejor ajuste logrado mediante la
técnica GWR en comparacion con el mismo modelo
estimado por minimos cuadrados ordinarios, el
método de regresion espacial esta limitado al uso de
variables numéricas. Por tanto, al no permitir el uso
de variables categoricas, se restringe el uso de posible
informacion clave para el modelo.

La inclusion de la categoria del municipio en el
modelo aumenté el coeficiente de determinacién
a 69,96%, lo cual representa una mejora de 19,44%
con respecto al modelo GWR (que presenté un R? de
50,16%) y del 23,83% respecto al modelo de regresién
multiple sin la variable categorica.

Del andlisis realizado y los modelos evaluados se
puede deducir que, para los 532 municipios incluidos
en el modelo, las variables cantidad de extranjeros por
cada mil habitantes, poblacion rural y cobertura neta
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en educacidon preescolar, basica, media y secundaria
no presentan relacion significativa con el hurto a
personas Yy celulares durante el afo 2017.

En los tres modelos finales se observa una relacién
inversa entre el hurto a personas y celulares y el
presupuesto per capita asignado a través del Sistema
General de Participaciones, con lo que se concluye
que a mayor inversion en los municipios, sin importar
su localizacién, se tiende a reducir las cifras de hurtos.

Los matriculados en instituciones de educacién
superior por cada mil habitantes presentan una
relacion directa con el hurto a personas y celulares,
relacion que posiblemente sea el reflejo de una
tendencia en este tipo de hurtos en zonas de alto flujo
de personas,como lo son los centros universitarios. Sin
embargo, este resultado amerita estudios posteriores
sobre la conducta criminal y ocurrencia de delitos que
permitan aclarar el porqué de esta relacion.

Los resultados obtenidos indican que cuanto
mejor es la categoria de los municipios, mayor es la
ocurrencia de hurtos a personas y celulares.

Recomendaciones

Los estudios sobre criminalidad, especialmente
los enfocados en atentados contra el patrimonio
economico, requieren de la inclusién de variables
e informacién relacionada con la calidad de vida y
pobreza, ya que es razonable pensar que este tipo
de delitos esta motivado por el insuficiente acceso a
condiciones de vida dignas asociadas a bajos ingresos.
Se recomienda para futuros estudios la inclusion
de las variables distintos indicadores de pobreza y
tasas de desempleo, que no fueron incluidas en este
estudio debido a la ausencia de datos actualizados y
segregados a nivel municipal.

Los modelos obtenidos pueden ser utilizados
como insumo en posteriores estudios de politica
publica cuyo objetivo sea mitigar el hurto a nivel
municipal teniendo en cuenta la heterogeneidad del
territorio.

Para futuros estudios sobre criminalidad, se
recomienda tener en cuenta variables disuasivas que
dificultan la ejecucion de los delitos, como el pie
de fuerza policial, militar y judicial presente de los
municipios. Esta informacion no fue tenida en cuenta
en este estudio debido a la falta de informacién de
facil acceso publico.

La regresion geografica permite mejorar los
ajustes, neutralizar la dependencia espacial en los
residuos y conocer la distribucién espacial tanto de las
elasticidades en las variables explicativas como en la
significacion local del modelo, todo ello sin renunciar

al caracter directo y de respuesta rapida (Gutiérrez-
Puebla et al., 2012, p. I). Ademas, la combinacién de
precision, bajo coste y sencillez hace que los modelos
estadisticos se conviertan en una alternativa razonable
para municipios de tamano pequeio o de recursos
limitados que necesitan evaluar de forma rapida y
precisa el nimero de hurtos.
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