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RESUMEN 
 

En nuestro país, la cantidad promedio de denuncias por delitos de manera mensual 
en el año 2019 presenta 30,000 casos, lo cual se ha ido incrementando a lo largo 
de los años, por lo que es de crucial importancia generar estrategias de seguridad 
ciudadana que ayuden a mejorar el bienestar de la sociedad peruana, para ello es 
crucial tener información fiable y de calidad para la toma de decisiones; asimismo, 
tiene una Dirección de Tecnologías de la Información y Comunicación de la Policía 
(DIRTIC), la cual dentro de su estructura tiene a su cargo a la División de Estadística 
(DIVEST) y la División de Informática (DIVINFOR), las cuales tienen como función el 
control del Sistema de Denuncias Policiales en la cual el 80 % de las comisarías de la 
Policía Nacional del Perú se encuentran interconectadas y existe un 20 % que no se 
encuentran interconectadas, por lo cual el 20 % de comisarías no registra información 
en el Sistema de Denuncias Policiales, generando una incertidumbre para la toma 
de decisiones. 

Es por tal motivo que la División de Estadística (DIVEST) propone un modelo para 
el pronóstico de la cantidad de denuncias por delitos que se registran en las comi- 
sarías de la Policía Nacional de Perú en Lima Metropolitana, en base a la técnica 
de regresión RANDOM FOREST REGRESSOR Y ÁRBOL DE DECISIÓN DE RE- 
GRESIÓN, con la cual se podrá conocer cuál de las dos técnicas genera un mejor 
pronóstico en base a la información que proviene del SIDPOL y del INEI. 
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Abstract 

 
In our country, the average number of complaints for crimes on a monthly basis in 
2019 presents 30,000 cases, which has been increasing over the years, so it is of 
crucial importance to generate citizen security strategies that help to improve the 
well-being of Peruvian society, for this it is crucial to have reliable and quality infor- 
mation for decision-making; likewise, it has a Police Information and Communication 
Technologies Directorate (DIRTIC), which within its structure has in charge of the 
Statistics Division (DIVEST) and the Information Technology Division (DIVINFOR), 
whose function is to control the Police Complaints System in which 80 % of the Pe- 
ruvian National Police stations are interconnected and there are 20 % that are not 
interconnected, for which reason 20 % of police stations do not record information in 
the Police Complaints System, generating uncertainty for decision-making. 

It is for this reason that the Statistics Division (DIVEST) proposes a model for forecas- 
ting the number of complaints for crimes that are registered in the Peruvian National 
Police stations in Metropolitan Lima, based on the RANDOM FOREST regression 
technique. REGRESOR AND REGRESSION DECISION TREE, with which it will be 
possible to know which of the two techniques generates a better prognosis based on 
the information that comes from SIDPOL and INEI. 



5  

Índice 

1. CAPÍTULO I: INTRODUCCIÓN 11 
1.1. Aspectos sobre el sistema de denuncias Policiales ..................................... 11 
1.2. Importancia de los registros de datos de las denuncias Policiales ............. 11 
1.3. Aspectos importantes sobre el INEI ................................................................ 12 
1.4. Planteamiento de la problemática ................................................................... 13 
1.5. Problema de investigación ................................................................................ 13 

1.5.1. Problema general .................................................................................. 13 
1.5.2. Problemas especificos .......................................................................... 13 

1.6. Objetivo de la investigación .............................................................................. 14 
1.6.1. Objetivo general..................................................................................... 14 
1.6.2. Objetivos especificos ............................................................................ 14 

1.7. Justificación de la tesis ...................................................................................... 14 
1.7.1. Implicaciones teóricas .......................................................................... 14 
1.7.2. Implicaciones prácticas ........................................................................ 14 
1.7.3. Implicaciones metodológicas............................................................... 14 

1.8. Limitaciones ........................................................................................................ 15 

2. CAPÍTULO II: MARCO TEÓRICO 16 
2.1. Antecedentes de trabajos nacionales y extranjeros ..................................... 16 

2.1.1. Antecedentes de trabajos nacionales ................................................ 16 
2.1.2. Antecedentes de trabajos extranjeros ................................................ 20 

2.2. Actores en la generación de información estadística policial ...................... 24 
2.2.1. Respecto a la Policía Nacional del Perú ............................................ 24 
2.2.2. Respecto a las comisarias en Lima Metropolitana ........................... 25 
2.2.3. Respecto al Sistema de Denuncias Policiales SIDPOL .................. 26 
2.2.4. Respecto al Instituto Nacional de Estadística e Informática res- 

pecto a la información sobre los sistemas de criminalidad y se- 
guridad ciudadana ................................................................................. 27 

2.2.5. Respecto a la División de Estadística e Informática (DIVEST) 
en la Policía Nacional en el Perú ........................................................ 28 

2.3. Bases teóricas de los modelos de regresión ................................................. 28 
2.3.1. Método de Arbol de Decisión de Regresión ...................................... 28 
2.3.2. Método Random Forest Regressor .................................................... 30 
2.3.3. Prueba de hipótesis .............................................................................. 31 
2.3.4. Comparación de modelos .................................................................... 36 

2.4. Hipótesis de investigación ................................................................................ 37 
2.4.1. Hipótesis General .................................................................................. 37 
2.4.2. Hipótesis Especificas ............................................................................ 37 

2.5. Variables independientes y dependientes ...................................................... 38 
2.5.1. Variable dependiente ............................................................................ 38 
2.5.2. Variables independientes ..................................................................... 38 
2.5.3. Identificación del tipo de variable ........................................................ 39 

2.6. Matriz de consistencia ....................................................................................... 40 



6  

3. CAPÍTULO III: METODOLOGÍA DE LA INVESTIGACÍON 41 
3.1. Clasificación de la investigación ...................................................................... 41 
3.2. Cobertura de estudio ......................................................................................... 41 

3.2.1. Población ................................................................................................ 41 
3.2.2. Unidad muestral..................................................................................... 41 

3.3. Fuentes de recolección de información .......................................................... 41 
3.4. Instrumento de recolección de información ................................................... 41 
3.5. Técnicas de recolección y procesamiento de datos ..................................... 42 

3.5.1. Buscar datos del INEI y SIDPOL ........................................................ 43 
3.5.2. Identificar las comisarias que se encuentran en Lima Metropo- 

litana ........................................................................................................ 43 
3.5.3. Obtener información estructurada sobre las variables w, x1, x2, 

x3 ............................................................................................................. 44 
3.5.4. Obtener archivos en formato PDF ...................................................... 45 
3.5.5. Extraer la información del INEI ............................................................ 46 
3.5.6. Obtener información estructurada sobre las variables x4, x5, 

x6, x7, x8, x9, x10, x11 ......................................................................... 47 
3.5.7. Transformar la información de las variables x4, x5, x6, x7, x8, 

x9, x10, x11 de nivel distrito a nivel comisaria .................................. 48 
3.5.8. Generar una base de datos de la cantidad de denuncias en las 

comisarías de Lima Metropolitana con las variables x1, x2, x3, 
x4, x5, x6, x7, x8, x9, x10, x11 ............................................................ 49 

3.5.9. Eliminar los datos atípicos a la base de datos con las variables 
w, x1, x2, x3, x4, x5, x6, x7, x8, x9, x10, x11 .................................... 50 

3.5.10. Mostrar base de datos final .................................................................. 51 

4. CAPÍTULO IV: ANÁLISIS Y EXPLICACIÓN DE LAS VARIABLES EN ES- 
TUDIO E IDENTIFICACIÓN DE LAS TÉCNICAS X,Y,Z 52 
4.1. Análisis y explicación de la variable dependiente ......................................... 52 
4.2. Análisis y explicación de la variables independientes .................................. 52 
4.3. Identificación de las Técnicas .......................................................................... 52 

5. CAPÍTULO V: CONTRASTE E INTERPRETACIÓN DE RESULTADOS 54 
5.1. Contraste de las hipótesis especificas ............................................................ 54 

5.1.1. Contraste de las hipótesis especifica 1 .............................................. 54 
5.1.2. Contraste de las hipótesis especifica 2 .............................................. 56 
5.1.3. Contraste de las hipótesis especifica 3 .............................................. 58 

5.2. Contraste de la hipótesis general .................................................................... 64 

6. CAPÍTULO VI: CONCLUSÌON, DISCUSÍON Y RECOMENDACIONES 66 
6.1. Conclusiones ...................................................................................................... 66 

6.1.1. Conclusión 1........................................................................................... 66 
6.1.2. Conclusión 2........................................................................................... 66 
6.1.3. Conclusión 3........................................................................................... 66 
6.1.4. Conclusión 4........................................................................................... 81 



7  

6.2. Discusión ............................................................................................................. 81 
6.3. Recomendaciones ............................................................................................. 82 

Referencias 83 

7. ANEXOS 85 
7.1. Técnicas de recolección y procesamiento de datos ..................................... 85 

 

Índice de figuras 

1. Árbol de Decisión de Regresión y función de costo ..................................... 30 
2. Método de Random Forest Regressor ............................................................ 31 
3. Diagrama de recolección y procesamiento de información del SIDPOL 

y del INEI ............................................................................................................. 42 
4. Diagrama para la identificación de las comisarias básicas de Lima Me- 

tropolitana ............................................................................................................ 43 
5. Diagrama para la obtención de la cantidad de denuncias por delitos 

en las comisarías de Lima Metropolitana ....................................................... 44 
6. Diagrama para la obtención de información del INEI ................................... 45 
7. Diagrama para la extracción de información del INEI mediante scraping 46 
8. Diagrama para la obtención de información estructurada ........................... 47 
9. Diagrama para la transformación de información de variables de nivel 

distrito a nivel comisaria .................................................................................... 48 
10. Diagrama para la unión de bases de datos de la cantidad de denuncias 

de Lima Metropolitana ....................................................................................... 49 
11. Diagrama para la limpieza de bases de datos ............................................... 50 
12. Cuadro de la Comisarias básicas de Lima Metropolitana............................ 85 
13. 6745 registros de la cantidad de denuncias con tipo, sub tipo y moda- 

lidad en Lima Metropolitana. ............................................................................ 86 
14. Imagen de archivos del INEI en formato PDF ................................................ 87 
15. Codigo python para extraer información de formato PDF ............................ 87 
16. Codigo VB para la obtención del área y población de Lima Metropoli- 

tana. ..................................................................................................................... 88 
17. Cuadro sobre área y población de Lima Metropolitana. .............................. 89 
18. Codigo VB para la cantidad de mercados en Lima Metropolitana. ............ 90 
19. Cuadro de la cantidad de mercados en Lima Metropolitana. ...................... 91 
20. Codigo VB para la PEA Ocupada y No Ocupada en Lima Metropolita- 

na. ......................................................................................................................... 92 
21. Cuadro de la PEA Ocupada y No Ocupada en Lima Metropolitana. ......... 93 
22. Codigo VB para el Nivel Socio Economico y el Ingreso per cápita por 

hogar en Lima Metropolitana............................................................................ 94 
23. Cuadro del Nivel Socio Economico y el Ingreso per cápita por hogar 

en Lima Metropolitana. ...................................................................................... 95 



8  

24. Codigo VB para el Numero de habitantes por sereno en Lima Metro- 
politana. ............................................................................................................... 96 

25. Cuadro del Numero de habitantes por sereno en Lima Metropolitana. 97 
26. Cuadro del área de jurisdiccion que posee la comisaria en un distrito. 98 
27. Codigo de Generar una base de datos de la cantidad de denuncias en 

las comisarías de Lima Metropolitana con las variables x1, x2, x3, x4, 
x5, x6, x7, x8, x9, x10, x11. .............................................................................. 99 

28. Codigo de Eliminar los datos atípicos. ............................................................ 99 
29. Base de datos .................................................................................................... 100 
30. Codigo Python para el modelo de Random Forest Regressor .................. 101 
31. Codigo Python para el modelo de Árbol de decisión regresión. ................ 102 
32. Sistema de denuncias policiales SIDPOL ..................................................... 103 



9  

Lista de abreviaturas 
 

SIDPOL : Sistema Informático de Denuncias Policiales 

DIRTIC : Dirección de Tecnologías de la Información y Comunicación de la Policía 

DIVEST : División de Estadística 

DIVINFOR : División de Informática 

DIRTEL : Dirección de Telecomunicaciones de la Policía Nacional del Perú 

PNP : Policía Nacional del Perú 

MININTER : Ministerio del Interior del Perú 

OPES : Oficina de Planeamiento Estratégico Sectorial 

DGIS : Dirección de Gestión del Conocimiento y Seguridad del Estado 

INEI : Instituto Nacional de Estadística e Informática 

CEIC : Comité Estadístico Interinstitucional de la Criminalidad 

PEA : Población económicamente activa 

PDF : Formato de Documento Portátil 

VB : Visual Basic 

PYTHON : Lenguaje de programación de alto nivel que se utiliza para desarrollar 
aplicaciones de todo tipo 

SCRAPING : Proceso de recopilar información de forma automática 

SIRDIC : Sistema de registro de denuncias que usan las comisarias 

IA : Inteligencia artificial 

ANN : Red neuronal artificial 

SVR : Regresión de vectores de soporte 

GTB : Árbol de gradiente 

EEUU : Estados Unidos 



10  

Lista de símbolos 
 

R2 : Coeficiente de Determinación 

Alfa : Nivel de significancia 

M : Regiones separadas 

SRR: Suma de cuadrados residuales 

p : Tamaño de espacio de características 

T : t de student 

n : Tamaño de muestra 

x̄ : Media muestral 

σ : Desviación estándar 

µ : Media poblacional 

Ho: Hipótesis Nula 

H1: Hipótesis alternativa 

Wn: Media en una región especifica 

Vm: Fracción de cada variable en un valor de umbral especifico 

Rm: Región especifica 

ns : Nivel de satisfacción de la información obtenida 

te : Tolerancia al error del nivel de satisfacción de la información obtenida 

d: Valor absoluto de la diferencia entre la cantidad de denuncias de la validación y la 
predicción 



11  

1. CAPÍTULO I: INTRODUCCIÓN 

1.1. Aspectos sobre el sistema de denuncias Policiales 

Es importante mencionar que, en la Policía Nacional del Perú se ha puesto en prác- 
tica el Sistema Informático de Denuncias Policiales “SIDPOL”, con el cual se busca 
automatizar las funciones y procesos que son parte del registro de denuncias Policia- 
les; de esta manera, proporciona información que servirá en la toma de decisiones. 

Es por tales motivos que, se ha creado el sistema de denuncias que en la actualidad 
le permite a la ciudadanía ir a una comisaría a presentar la denuncia y recoger- 
la en otra si es necesario, en menos de 24 horas debido a que se tiene este sistema 
llamado SIDPOL. 

El SIDPOL se elaboró en base a las experiencias acumuladas por el personal de la 
Policía Nacional del Perú, que se ha desempeñado en este tipo de labores. El SID- 
POL se va modernizarlo empleando las tecnologías existentes en informática, para 
la cual se requiere el empleo de un Modelo de Machine Learning para la estimación 
del nivel de los registros del Sistema de Denuncias Policiales. 

Evidentemente, el acceso al sistema sólo está permitido a miembros de la Policía 
Nacional del Perú, los usuarios son proporcionados por responsables del Departa- 
mento de Mantenimiento y Desarrollo de Sistemas Informáticos de la División de 
Informática de la DIRTIC. 

Es por tales motivos, que la Policía Nacional ha logrado un sistema integrado de 
servicios que está en permanente cambio tecnológico, a fin de elevar la calidad de 
este sistema de registro que tiende a brindar medidas de protección a los ciudadanos 
en todas las regiones y localidades en nuestro país. Así mismo, esta herramienta 
cada vez debe ser más efectiva ya que ayuda a la Policía Nacional en su lucha 
contra la delincuencia y el crimen organizado, entre otros males. 

 
1.2. Importancia de los registros de datos de las denuncias Po- 

liciales 

Es importante para las distintas áreas del Ministerio del Interior, contar con un siste- 
ma de registro de datos de las denuncias que se presentan en la Policía Nacional, por 
lo cual existe un mejoramiento en el nivel de calidad de información de los registros 
de datos del Sistema de Denuncias Policiales, en consecuencia existen iniciativas 
por parte del Ministerio del Interior para la implementación de diversos métodos y téc- 
nicas para la estimación de la cantidad de denuncias, que tiene como finalidad de 
reducir el error con lo cual se obtiene información y la cual sea mucho más confiable 
para los usuarios de la información, como son: La Dirección de Gestión del Cono- 
cimiento y Seguridad del Estado, La Oficina de Planeamiento Estratégico Sectorial, 
entre otras áreas. 

Precisamente, la intención de conseguir información adecuada y confiable sobre la 
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violencia y criminalidad, en base a ello crear un sistema estadístico integrado de la 
criminalidad que se constituyó, mediante Decreto Supremo Nº 013-2013-MINJUS, 
el Comité Estadístico Interinstitucional de la Criminalidad (CEIC), en soporte al 
Consejo Nacional de Política Criminal, al Consejo Nacional de Seguridad Ciu- 
dadana y a varias instituciones del Estado. Las instituciones que conforman dicho 
son: INEI quien lo Preside, Poder Judicial, Ministerio Público, Ministerio del Interior, 
Policía Nacional del Perú, Instituto Nacional Penitenciario, y el Ministerio de Justicia 
y Derechos Humanos. 

El estudio inicial sobre las comisarías se inició el 2010, en el cual se registró infor- 
mación del Programa de Accidentes de Tránsito. El año 2011 se ejecutó la En- 
cuesta Nacional de Comisarías en la cual se acopió información de las primordiales 
características de infraestructura, equipamiento en áreas de comunicación e in- 
formática, labores de mantenimiento correctivo y preventivo. Desde al año 2012 al 
2015 se ejecutaron el I al IV Censo   Nacional de Comisarías. Además se elabo- 
ró un registro de delitos en las dependencias policiales 2014 con el fin de adquirir 
uno de los indicadores de criminalidad, como la tasa de homicidios, en los años 
2011 y 2013 y entre los meses de marzo y mayo del 2016 se ejecutó el “REGISTRO 
NACIONAL DE DELITOS Y FALTAS, 2016”. 

 
1.3. Aspectos importantes sobre el INEI 

Es importante mencionar sobre los Sistemas Nacionales de Estadística e Informá- 
tica que poseen por propósito asegurar, en sus respectivos campos, sus activi- 
dades que se desarrollen en forma integrada, coordinada, racionalizada y ba- 
jo una normatividad técnica común, contando para ello con autonomía técni- 
ca y de gestión. Dichos sistemas poseen como ámbitos de competencia a los Sis- 
temas Nacionales de Estadística e Informática. De este modo, están integrados 
principalmente por el Instituto Nacional de Estadística e Informática, el Consejo 
Consultivo Nacional de Estadística e  Informática; el Comité  de Coordinación 
Interinstitucional de Estadística e Informática y las Oficinas Sectoriales de Esta- 
dística e Informática  y restantes Oficinas de Estadística o  Informática de los 
Ministerios, de los Organismos Centrales, Instituciones Públicas Descentraliza- 
das y Empresas del Estado. 

Por tanto, el Instituto Nacional de Estadística e Informática (INEI), es una Entidad 
Público Descentralizado con personería jurídica de derecho público interno, con 
autonomía técnica y de gestión, anexa del presidente del Consejo de Ministros. 
También, es el organismo central y rector de los Sistemas Nacionales de Esta- 
dística e Informática, responsable de normar, planear, dirigir, coordinar y su- 
pervisar las actividades de estadística e Informática oficiales del país. 
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1.4. Planteamiento de la problemática 

El 80 % de las comisarías de la Policía Nacional del Perú se encuentran interconec- 
tadas y existe un 20 % que no se encuentra interconectadas, por lo cual el 20 % de 
comisarias no registra información en el Sistema de Denuncias Policiales lo cual 
genera una incertidumbre para la toma de decisiones. Es por tales motivos, que 
las Unidades como: la Dirección de Gestión del Conocimiento y Seguridad del 
Estado (DGIS), Oficina de Planeamiento Estratégico Sectorial (OPES), Dirección 
de Seguridad Ciudadana, entre otras áreas que son parte del Ministerio del Interior 
del Perú (MININTER), presentan cierta incertidumbre generada por la falta de infor- 
mación sobre la cantidad de denuncias en determinadas comisarias que tienden a 
limitar efectivas decisiones adecuadas y oportunas en los planes de la Policía Nacio- 
nal del Perú. La División de Estadística (DIVEST) propone un modelo de regresión 
para el pronóstico de la cantidad de denuncias por delitos que se registran en las 
comisarías de la Policía Nacional de Perú en Lima Metropolitana, lo cual permitirá 
tener una herramienta para la estimación de la cantidad de denuncias por delitos 
en los lugares donde se requiera conocer. Para la cual comparan dos técnicas de 
modelo de regresión RANDOM FOREST REGRESSOR y ÁRBOL DE DECISIÓN 
DE REGRESIÓN, con lo cual se podrá conocer cuál de las dos técnicas genera un 
mejor pronóstico en base a la información que proviene del SIDPOL y del INEI. 

 
1.5. Problema de investigación 

1.5.1. Problema general 

No se tiene una estimación precisa de la cantidad de denuncias por delitos que se 
registran en las comisarías de la Policía Nacional de Perú en Lima Metropolitana, 
en el año 2019. 

 
1.5.2. Problemas especificos 

No existe información estructurada sobre en número de habitantes, área en ki- 
lómetros, cantidad de mercados de abastos, población económicamente activa 
ocupada y no ocupada, ingreso per cápita por hogar, nivel socio económico, 
número de habitantes por sereno, en los distritos de Lima Metropolitana 

La información captada se encuentra a nivel de distrito. 

No se ha aplicado un método para conocer buenos resultados para el pronós- 
tico de la cantidad de denuncias por delitos que se registran en las comisarías 
de la Policía Nacional de Perú en Lima Metropolitana 
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1.6. Objetivo de la investigación 

1.6.1. Objetivo general 

Predecir la cantidad de denuncias por delitos que se registran en las comisarías 
de la Policía Nacional del Perú en Lima Metropolitana a través del modelo de re- 
gresión. 

 
1.6.2. Objetivos especificos 

Obtener información sobre el número de habitantes, área en kilómetros, canti- 
dad de mercados de abastos, población económicamente activa ocupada y no 
ocupada, ingreso per cápita por hogar, nivel socio económico, número de ha- 
bitantes por sereno, cantidad de denuncias de delitos en los distritos de Lima 
Metropolitana. 

Generar información estructurada adecuada para la aplicación del método de 
regresión. 

Comparar los métodos de regresión en el pronostico de la cantidad de denun- 
cias por delitos que se registran en las comisarias de la Policía Nacional del 
Perú en Lima Metropolitana. 

 
1.7. Justificación de la tesis 

1.7.1. Implicaciones teóricas 

Incorporar la teoría de regresión en las investigaciones para el pronóstico de la 
cantidad de denuncias por delitos. 

 
1.7.2. Implicaciones prácticas 

Las distintas unidades del Ministerio del Interior del Perú, como: Dirección de Ges- 
tión del Conocimiento y Seguridad del Estado, Oficina de Planeamiento Estratégi- 
co Sectorial, Dirección de Seguridad Ciudadana, entre otras áreas requieren conocer 
la cantidad de denuncias por delitos que ocurren en ciertos lugares que por ciertas 
razones no existe registro alguno en el SIDPOL, el modelo de regresión proporcio- 
nara una estimación de la cantidad de denuncias de los lugares en los cuales se 
requiera 

 
1.7.3. Implicaciones metodológicas 

Las áreas de investigación de las distintas instituciones dedicadas a la estimación 
del pronóstico de la cantidad de denuncias tengan un modelo a seguir, y de esta 
manera se pueda conocer además las aportaciones de los diferentes modelos. 
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1.8. Limitaciones 

Se encontraron: 

El acceso a la información que se registran en el SIDPOL es muy restringido, 
debido a que se requiere un permiso especial que es otorgada por la División 
de Informática y la División de Estadística de la DIRTIC. 

La información acerca del número de habitantes, área en kilómetros, canti- 
dad de mercados de abastos, población económicamente activa ocupada y 
no ocupada, ingreso per cápita por hogar, nivel socio económico, número de 
habitantes por sereno, en los distritos de Lima Metropolitana se encuentra en 
documentos en formato PDF y se encuentran a nivel de distrito. 
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2. CAPÍTULO II: MARCO TEÓRICO 

2.1. Antecedentes de trabajos nacionales y extranjeros 

2.1.1. Antecedentes de trabajos nacionales 

ESPINOZA, Sergio Ernesto (2020) en su tesis “PREDICCIÓN DE POSTULANTES 
QUE COMETERAN FRAUDE INTERNO CON ALGORITMO DE APRENDIZAJE SU- 
PERVISADO” para optar el título de ingeniero de sistemas en la Universidad de 
Lima, Facultad de Ingeniería y arquitectura en abril del 2020. Esta tesis tiene co- 
mo objetivo Pronosticar el fraude interno cometido por los postulantes para lo cual 
se utilizó algoritmos de aprendizaje supervisado en la etapa de selección. Debido a 
que uno de los procesos más transcendentales es la selección de personal por parte 
del área de recursos humanos, el cual incorporara personal apto a la organización. 
Lo cual tendrá como efecto las personas que edifican la institución. Los expertos de 
recursos humanos afrontan diversos desafíos en el proceso de selección debido 
a que requieren tomar varias medidas de tipo gerencial, para lo cual se propone 
que la existencia de variables en información sobre postulantes a una empresa los 
que permiten establecer con mayor seguridad si estos efectuarán fraude interno o 
no. Al aceptarse la hipótesis, se estaría demostrando que se puede utilizar la mi- 
nería de datos con el fin de pronosticar qué posibles ingresantes a una empresa 
serían perjudiciales para esta, y como consecuencia se evitaría su admisión. Las 
variables “Estado marital” y los “Meses de promedio entre trabajos” deberían ser 
buenos predictores de un trastorno de personalidad antisocial, y por ende de 
fraude. Terceras variables que se escogen son ubigeo, pretensiones laborales, 
sexo, número de hijos y edad. Los algoritmos usados fueron Random Forest (Pre- 
cision 79.4 %), Decision Tree (Precision 71.4 %), Red Neuronal con Regularizacion 
Bayesiana (96.8 %) y Red Neuronal con Back – Propagation (98.4 %). Mediante la 
cual el algoritmo de Red Neuronal con Back – Propagation presento mejores resul- 
tados. 

 
DEL CARMEN, Walter Santiago (2021) en su trabajo de investigación “PROPUES- 
TA DE UN SISTEMA PREVENTIVO PREDICTIVO DE DELITOS PATRIMONIALES 
TIPO X-LAW PARA EL DISTRITO DE PUEBLO LIBRE”, para optar el título de Ma- 
gister en Gestión Publica en la Universidad San Ignacio de Loyola en Lima 2021. El 
objetivo de esta investigación es diseñar una política pública en temas de preven- 
ción de delitos patrimoniales que, al ser acoplada con otras de carácter reactiva, 
creen una disminución en el índice de delitos patrimoniales en el distrito de Pue- 
blo Libre, delitos como robo, hurto, estafa y entre otros similares. Para lo cual se 
tomó como modelo del caso de Italia con el sistema X-LAW que fue diseñado por 
la policía Napolitano Elia Lombardo, el cual utiliza el aprendizaje autónomo al in- 
vestigar casos criminales que se sostienen en base a la información procedentes 
de las denuncias y de un algoritmo; los mismos elementos que detectan y predicen 
las mismas y similares escenarios en la que se comenten ilícitos. Debido a que es 
alarmante el aumento de la delincuencia en Lima Metropolitana y la ciudadanía del 
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distrito de Pueblo Libre no están ajeno a sufrir ilícitos. Existen planes de seguridad, 
sin embargo están orientados a la reacción, reducción y sanción; más no en la pre- 
vención de delitos como hurto, roba, estafa y demás. Se concluye que la ejecución 
de un sistema preventivo predictivo de delitos patrimoniales tipo X-LAW genera un 
impacto positivo en la disminución de delitos a partir diferentes ópticas, así como 
desde la prevención, como de la reacción, es importante la inmediatez del mismo. 

 
GUTIERREZ, Mariella Vicky (2018) en su tesis “SISTEMA DE DISTRIBUCIÓN DE 
CARGA POLICIAL MEDIANTE DE PREDICCIÓN DE DELITOS” para optar el título 
de Ingeniero Informático en la Pontificia Universidad Católica del Perú, Facultad 
de Ciencias e Ingeniería. 

Esta tesis tiene como objetivo desarrollar un sistema que permita la recepción de 
denuncias informales y que proponga una propuesta de distribución óptima de 
vehículos policiales. El proyecto sitúa su ámbito de aplicación en la capital del Pe- 
rú, Lima, para que pueda mejorar su capacidad de reacción ante los delitos. Se ha 
elegido este ámbito por la importancia de agilizar la toma de decisiones en cuan- 
to a la distribución de vehículos policiales, ya que el patrullaje puede prevenir los 
robos y actuar de una manera anticipada sin esperar que se concreten los deli- 
tos. Esta solución va dirigida a los ciudadanos de Lima, quienes podrán informar 
e informarse de los delitos cometidos en la capital, y a aquellas personas rela- 
cionadas con las 25 comisarías y serenazgos, como policías y serenos, para el 
uso de las propuestas de distribuciones óptimas de carga policial. La delincuencia 
es uno de los mayores problemas que hay en el Perú, especialmente, en Lima. 
En nuestra capital, el aumento de robos y delitos genera una gran preocupación 
ya que los policías no actúan rápido y no llegan a tiempo para impedir un robo o 
capturar ladrones. La situación actual es que las comisarías vigilan con sus patru- 
llas los distritos sin considerar las zonas con mayor índice de criminalidad. Este 
criterio es de suma importancia pues puede ayudar a que los vehículos policia- 
les velen por la seguridad de los ciudadanos de manera más estratégica. El pre- 
sente proyecto contribuye ante esta problemática es desarrollar un sistema inte- 
gral que permita la recepción de denuncias informales por medio de los ciudadanos 
y que genere, mediante un algoritmo que se retroalimente con los delitos registra- 
dos, una propuesta de distribución cercana a la óptima de vehículos policiales. 
La solución brindada por el sistema tiene como variables los datos propios de 
la comisaría, cantidad de vehículos, horarios y las frecuencias de los delitos con 
el fin de convertir la labor policial de manera proactiva. Se concluye que se ha 
logrado construir una herramienta para la distribución de vehículos de la policía y 
de Serenazgo. 

 
CHÁVEZ Enrique, RIVERA Yéssica, CHÁVEZ Elizabeth (2014) en la investigación 
“FACTORES DE RIESGO DE CONDUCTA DELICTIVA EN ALUMNOS DE NIVEL 
SECUNDARIO DE LAS ZONAS URBANO-MARGINALES DE LOS DISTRITOS DE 
HUÁNUCO, PILLCO MARCA Y AMARILIS”, la Universidad Nacional Hermilio Val- 
dizán Pillco Marca, Perú. La finalidad de la investigación fue determinar los factores 
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de riesgo predominantes y el nivel de riesgo de conducta delictiva en alumnos 
de secundaria de los distritos de Huánuco, Amarilis y Pillco Marca. La metodo- 
logía empleada fue de tipo descriptiva, a través de un diseño descriptivo simple, 
con una población de los alumnos del tercer año del nivel secundario y una mues- 
tra no probabilística intencional de 673 alumnos. El instrumento utilizado para re- 
copilar la información fue el Cuestionario de Factores de Riesgo de la Conducta 
Delictiva (FRCD), elaborado para identificar factores biográficos, de déficit de de- 
sarrollo, familiares y socio-culturales, y que obtuvo una confiabilidad de 0.80 con 
el Alfa de Cronbach y una validez ítem test. Los resultados identifican factores de 
riesgo en sus diversos componentes, siendo los predominantes: vínculo afectivo 
inseguro en los primeros años de vida (63,64 %), falta de supervisión en el desarro- 
llo académico de los padres hacia los hijos (55,72), dificultad en la expresión de 
sentimientos (51,26 %), presencia de pandillas juveniles en el entorno (47.85 %), di- 
ficultad en el razonamiento moral (45,77 %) y sector urbano con pocas alternativas 
de desarrollo (40,27 %). Asimismo los niveles de riesgo determinados correspon- 
de a Muy alto (28.08 %), Alto (25.26 %), Bajo (24.96 %), Muy bajo (21.69 %). Desta- 
ca que el 53.34 % se encuentra en factor de riesgo Alto y Muy alto. Finalmente que 
los alumnos de las instituciones educativas que presentan más factores de ries- 
go en niveles alto y muy alto son: I.E. Héroes de Jactay (100 %), I.E. Potracancha 
(80 %), I.E. César Vallejo (79.31 %), I.E. Illatupa (72.73 %), I.E. Hermilio Valdizán 
(62.96 %), I.E. Marcos Durand Martel (61.76 %), I.E. Las Mercedes (59.37 %), I.E. 
Leoncio Prado (55.29 %); y las instituciones educativas que presentan menos fac- tores 
de riesgo en niveles bajo y muy bajo son: I.E. Aplicación UNHEVAL (77.78 %), 
I.E. Pedro Sánchez Gavidia (69.57 %), I.E. Javier Pulgar Vidal (68.57 %). I.E. Ma- 
riano Dámaso Beraún (66.67 %). 

 
TORRES Irma Luisa, CAMONES Libia Justina (2013) en su tesis “ANÁLISIS ESTA- 
DÍSTICO Y PRONÓSTICOS CON SERIES TEMPORALES DE LA INFORMACIÓN 
DE LAS DENUNCIAS DE ACCIDENTE DE TRÁNSITO, COMISARIA DISTRITAL 
PNPHUARAZ: 2007- 2012” para optar el título de Licenciado en estadística e infor- 
mática en la Universidad Nacional Santiago Antúnez de Máyalo, Facultad de Cien- 
cias Escuela Académica Profesional de Estadística e Informática. 

La presente tesis se desarrolló en la comisaria distrital PNP de Huaraz, tiene por 
objetivo el estudio de las denuncias de los accidentes de tránsito registrados en 
la comisaria de Huaraz. La investigación se justifica en la siguientes razones: Es 
importante conocer las estadísticas de las denuncias de los accidentes de tránsito 
ocurridos en la ciudad de Huaraz, interés para la comisaria distrital PNP de Huaraz 
y otras Instituciones. La finalidad es determinar y analizar los accidentes de tránsi- 
to, comportamiento de las denuncias por accidente de tránsito; cuantificar el total 
por el tipo de denuncias por accidente de tránsito, conocer los lugares que se sus- 
citaron los accidentes de Tránsito, las causas, las consecuencias, características 
del vehículo y del conductor, con el detalle análisis de las denuncias registradas 
entre año 2008 y 2012. Se Utiliza la metodología de Box-Jenkins como apropiado 
para predicciones a largo Plazo que para corto plazo, las variables que se toman se 
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cuenta son: total de los accidentes de tránsito, tipo de accidentes de tránsito, lugar 
de la ocurrencia de los accidentes de tránsito, causas de los accidentes de trán- 
sito, consecuencias de los accidentes tránsito, tipo de vehículo, tipo de licencia de 
conducir, edad del conductor, estado civil del conductor, edad del afectado. Se Pro- 
nostica las denuncias de los accidentes tránsito para el año 2013, utilizando los da- 
tos registrados desde el año 2007 hasta el año 2012. En esta investigación se per- 
severo en una temática de interés de las autoridades: La Policía Nacional del Pe- 
rú, Ministerio de Transportes y Comunicaciones, las Municipalidades provinciales, 
las Municipalidades Distritales y El Instituto Nacional de Defensa de la Competencia 
y de la Protección de la propiedad Intelectual-INDECOPI. Esta investigación ayu- 
dara a tomar decisiones, a dar soluciones, este problema que afecta a la ciudada- 
nía Huaracina. Se concluye que el comportamiento de las Denuncias por Accidente 
de Tránsito en la comisaria distrital PNP de la ciudad de Huaraz, 2007 - 2012 tiene 
una tendencia creciente, y las variaciones determinadas nos muestran el aumento 
de casos respecto a los años anteriores, en tanto afirmamos que durante los seis 
años los accidentes de tránsito registrados se han incrementado en promedio de 
73 % (274); esto se debe al aumento excesivo de los vehículos que brindan el ser- 
vicio de taxi. En cuanto a tipo de accidente de tránsito los que mayormente ocu- 
rren son los accidentes de delitos peligro común (28.2 %), atropello con lesiones 
personales (23.2 %) y el de menor ocurrencia es el de caída de personas desde 
el vehículo (2.2 %) lo cual conlleva a afirmar que los accidentes ocurridos se de- 
be a las fallas ocasionadas por el conductor. Asimismo, los accidentes de tránsito 
son uno de los principales problemas de salud pública y de desarrollo en el mundo, 
y afectan de forma desproporcionada a determinados grupos vulnerables de usua- 
rios de la vía pública se producen a consecuencia de una acción riesgosa, irrespon- 
sable o negligente de un conductor, pasajero o peatón, ya sea en las vías de una 
ciudad o en carretera. Se puede decir que gran parte de los accidentes de tránsito 
son predecibles y evitables. 

 
Rafael Caparó, Elizabeth Pari (2017) en su publicación “MODELOS DE ECONOME- 
TRÍA ESPACIAL PARA LA LUCHA CONTRA LA DELINCUENCIA EN EL PERÚ: UN 
ENFOQUE DE OPTIMIZACIÓN EN TIEMPO REAL”, en la Facultad Ingeniería Eco- 
nómica, Estadística y Ciencias Sociales de la Universidad Nacional de Ingeniería. 
Dicho estudio tiene como propósito generar modelos de econometría espacial para 
la lucha contra la delincuencia en el Perú. El estudio se realiza en el departamento de 
Lima y periféricos, dado que el grado de correlación entre la regiones, evidencia que 
existe un efecto contagio de la delincuencia en las regiones periféricas de Lima y con 
una tendencia positiva y con una clara dependencia con los niveles de ingreso y den- 
sidad poblacional, por lo cual el modelo puede contrastar la realidad y predecir es- 
cenarios futuros en cuanto a niveles de delincuencia. Los modelos que se usan son: 
retardo espacial y los modelos del error espacial; este análisis se centra en la esti- 
mación clásica donde las variables recogidas son el ingreso promedio y la tasa de 
desempleo observadas en cada uno de los años desde el 2012 hasta el 2015. Como 
resultado se obtuvo, un alto índice de correlación espacial entre distritos como San 
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Juan de Lurigancho y distritos aledaños muestra que la delincuencia se expande de 
manera territorial hacia ese distrito, esto prueba la idea de un efecto del territorio 
sobre los actos delictivos, de manera simple se puede concluir que distritos con 
altos índices delincuenciales tendrían influencia en el incremento de incides delin- 
cuenciales en distritos limítrofes. 

 
 

2.1.2. Antecedentes de trabajos extranjeros 

ORDÓÑEZ Hugo, COBOS Carlos, BUCHELI Víctor (2020) en el artículo “MODE- 
LO DE MACHINE LEARNING PARA LA PREDICCIÓN DE LAS TENDENCIAS DE 
HURTO EN COLOMBIA” Facultad de Ingeniería Electrónica y Telecomunicaciones, 
Universidad del Cauca, Departamento de Sistemas y la Escuela de Ingeniería de 
Sistemas y Computación, Facultad de Ingeniería, Universidad del Valle. 

En Colombia uno de los actos delictivos sustanciales en muchas áreas es el hurto, 
acto que ha generado alto impacto en la sociedad, ya que los altos índices de este 
delito en los últimos años hacen que la gente se sienta insegura. En este artículo, 
se presenta un modelo de machine learning basado en Maquinas de Soporte Vec- 
torial para regresión (SRV) ajustado para la predicción de la tendencia de hurtos en 
Colombia y sus tres principales ciudades (Bogotá, Medellín y Cali). El modelo fue 
validado con un dataset tomado del sistema de información de la Fiscalía Nacional 
de Colombia, el cual contiene 2,662,402 registros de delitos realizados en Colombia 
desde el año 1960 hasta el 2019. Los resultados fueren confrontados frente a un 
modelo de regresión lineal estándar y un modelo de SRV sin ajuste, los resultados 
obtenidos son prometedores y pueden servir para la toma de decisiones a las au- 
toridades competentes en la lucha contra el hurto. Los resultados de la ejecución 
del modelo con los datos de las tres principales ciudades de Colombia tienen casi 
el mismo comportamiento, y muy similar al comportamiento general del país, lo que 
permite evidenciar que la preocupación general del país y sus diferentes regiones en 
usar políticas, estrategias y tácticas similares, a manera de mejores prácticas, tiene 
resultados similares 

 
VENERI, Federico (2019) en su tesis: “METODOS PARA LA PREDICCIÓN DE RO- 
BOS VIOLENTOS” para optar el grado obtención del título de Magister en Ingeniería 
Matemática de la escuela de Posgrado en Ingeniería Matemática, Facultad de la 
Ingeniería de la Universidad de la Republica, Uruguay. 

Los delitos son eventos que no se distribuyen de manera homogénea en las ciuda- 
des. Estos tienden a concentrarse en algunas unidades geográficas denominados 
puntos calientes. Por este motivo, las agencias policiales han adoptado estrate- 
gias focalizadas de patrullaje intentando priorizar ciertas zonas. La piedra angular 
de este tipo de estrategia es la correcta identificación de estas zonas. Concentrán- 
dose en los robos violentos (rapiñas), este trabajo tiene como objetivo contribuir 
en dos aspectos. En primer lugar, caracterizar la evolución del delito y su compor- 
tamiento espacio temporal, y en segundo lugar comparar distintos métodos para 
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la predicción y selección de zonas a patrullar. Los resultados muestran que los de- 
litos de rapiña presentan un alto nivel de concentración y un comportamiento de 
aglomeración espacio temporal. Una vez que un delito de rapiña es cometido, es 
probable que se observe otro a una distancia pequeña y en un breve periodo de 
tiempo. Esto puede responder a que algunas zonas son más atractivas para los 
ofensores (mecanismo endémico) y a la existencia de un patrón de contagio a zo- 
nas cercanas (mecanismo epidémico). Basado en estos dos mecanismos, se pre- 
sentan y compararan cinco métodos para la selección de zonas a patrullar: con- 
teo, estimación de densidad, un método prospectivo y dos modelos endémico epi- 
démico, uno que utiliza la presencia de factores de riesgo (eg: bancos, cajeros, 
bares) que vuelvan más atractivas ciertas zonas. La comparación de los méto- 
dos en un día fijo y sobre una muestra aleatoria de días permitió identificar sus 
fortalezas y desventajas. El método basado en conteo presentó mejores resulta- 
dos en cuanto a su tasa de éxito, sin embargo, la dispersión de celdas seleccio- 
nadas para patrullar puede dificultar una estrategia de patrullaje necesitando una 
mayor cantidad de personal. El método basado en la estimación de densidad se- 
lección´ o áreas más compactas, pero estas tienden a repetirse en el tiempo y 
presentó un menor nivel de tasa de éxito. Los métodos prospectivos presentaron 
los mejores niveles de cobertura en cuanto a celdas patrulladas, aunque también 
presentaron bajos niveles de tasa de éxito. Los modelos endémicos epidémicos 
aplicados en este trabajo se encuentran en una situación intermedia. Proporciona- 
ron áreas de patrullaje compactas y celdas alejadas, con un nivel de tasa de éxito 
intermedio, por lo que pueden considerarse como una alternativa de compromiso 
entre eficacia predictiva y eficiencia de patrullaje. Es importante destacar que la in- 
troducción de covariables no represento una mejoría respecto a un modelo simple 
de contagio. Este trabajo es el primero en realizar una comparación de distintos 
métodos para seleccionar zonas de patrullaje en Uruguay, abriendo una línea de 
investigación a futuro para desarrollar otros métodos que puedan contribuir a me- 
jorar la seguridad ciudadana uruguaya. 

 
CHAMELCO, San Juan (2016) en su tesis “PREDICCIÓN Y PREVENCIÓN DE LA 
DELINCUENCIA JUVENIL DENTRO DE LA SEGURIDAD CIUDADANA” sustentada 
en licenciatura en investigación criminal y forense (fds) facultad de ciencias jurídicas 
y sociales UNIVERSIDAD RAFAEL LANDÍVAR campus ”san pedro claver, s. j.”de la 
Verapaz en Guatemala en marzo del 2016. Dicha posee el propósito de servir co- 
mo un insumo para que los diferentes actores de la sociedad civil y del Gobierno 
puedan tomar decisiones y formulen soluciones, y se contribuya al diseño de una 
predicción y prevención en materia de violencia juvenil en Guatemala. La violencia 
juvenil tiene varias dimensiones, se encuentran las personas que sufren la violencia y 
los victimarios. Asimismo, existe otro grupo, el cual aún no es victimario, no obstante 
tienen una elevada posibilidad de serlo, este grupo es conocido como la población 
en riesgo. A la relación víctima y victimario se suma otro tipo de actores: los que 
se encargan de prevenir y penar actos delictivos. Evidentemente, en relación con 
la propuesta de la investigación, se pretende entender de una manera más clara la 
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violencia, especialmente la violencia juvenil. La metodología que se utiliza para la in- 
vestigación consistió en realizar una revisión bibliográfica de investigaciones de este 
tema, la recolección de información y entrevistas a personas cercanas que laboran 
en las instituciones que se relacionan con el progreso de la seguridad ciudadana en 
cuanto a la prevención de la violencia y de rehabilitación de jóvenes que hayan 
cometido algún acto criminal, asimismo, la delincuencia juvenil se encuentra dentro 
de la problemática, donde se hace referencia a delitos cometidos por menores de 
edad, y es muy probable que los criminales adultos tuvieron su inicio en ese periodo 
de la vida, lo que refleja la importancia de la predicción para reducir y poder planificar 
la convivencia humana, ahí la importancia de la presente investigación, por tanto, el 
tipo de predicción y prevención de la delincuencia juvenil es muy importante prevenir 
y ello será viable por la Policía Nacional de Perú respecto al sistema de denuncias 
mediante los delitos en las Comisarias de Lima Metropolitana. 

 
 

ALIF RIDZUAN KHAIRUDDIN, RAZANA ALWEE y HABIBOLLAH (2020) en su Ar- 
tículo “UN ANÁLISIS COMPARATIVO DE LAS TÉCNICAS DE INTELIGENCIA ARTI- 
FICIAL PARA PRONOSTICAR LA TASA DE DELITOS VIOLENTOS” sustentada en, 
SCHOOL OF COMPUTING, FACULTY OF ENGINEERING, UNIVERSITI TEKNO- 
LOGI MALAYSIA, 81310, JOHOR BAHRU, JOHOR, MALAYSIA este estudio tiene 
como objetivo aplicar, comparar y analizar el rendimiento de pronóstico de tres téc- 
nicas de IA seleccionadas, a saber, la red neuronal artificial (ANN), la regresión de 
vectores de soporte (SVR) y el aumento del árbol de gradiente (GTB) en el pronóstico 
de datos de tasas de delitos violentos en los EE. UU, para lo cual se toma los delitos 
robo, asalto agravado, violación forzada y asesinato y homicidio no negligente. 

Debido a que el reciente aumento de las tasas de delincuencia, especialmente los 
delitos violentos, ha sido un factor preocupante y una gran preocupación para to- 
dos los países del mundo. Los crímenes causan inmensas pérdidas económicas e 
infligen daños a diversas partes e individuos. Los crímenes también son una gran 
amenaza para la estabilidad de las comunidades y sociedades. 

En consecuencia, en el esfuerzo por reducir los delitos violentos se han implemen- 
tado y propuesto las técnicas para analizar y observar patrones de delitos violentos. 
Las técnicas aplicadas para la previsión o predicción de delitos se han convertido en 
una orientación que no solo analiza el patrón de delitos violentos, sino que también 
puede extrapolar la posible ocurrencia de delitos violentos en el futuro. La ventaja 
de la previsión de delitos es que puede ayudar a muchas agencias de aplicación 
de la ley federales y estatales, como las fuerzas policiales y los servicios de seguri- 
dad, proporcionando información importante en la planificación y gestión de medidas 
eficaces de prevención del delito. 

En este estudio, se aplicaron tres técnicas de inteligencia artificial, a saber, ANN, 
SVR y GTB, para pronosticar cuatro tipos de tasas de delitos violentos en EE. UU 
asesinato y homicidio no negligente, violación forzada, agresiones agravadas y robo, 
los resultados mostraron que GTB superó a las otras técnicas de IA, como lo demues- 
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tran sus valores de medición de error cuantitativos más pequeños. Esto muestra que 
GTB se considera más apropiado en el manejo de datos de tasas de criminalidad de 
series de tiempo limitadas en comparación con ANN y SVR. 

 
TOLEDO, Rodrigo (2005) en su Tesis: “MÉTODOS ECONOMÉTRICOS PARA EL 
PRONÓSTICOS DE DELITOS EN EL GRAN SANTIAGO” para optar al título de in- 
geniero comercial con mención en economía en la Universidad de Chile Facultad 
de Ciencias Económicas y Administrativas Escuela de Economía y Administración 
en Santiago de Chile agosto del 2005. Esta Tesis tiene como objetivo comprobar 
cuan efectivos son los modelos multiecuacionales del tipo vectores auto regresivos 
(VAR) y los modelos de sistemas de ecuaciones, para poder desarrollar pronósti- 
cos de corto plazo de delitos, aplicado a la comuna de Santiago en el período de 
enero de 2001 y el 30 de junio de 2004. De esta manera, se encontró que los mode- 
los apropiados para la formulación de pronósticos presentan diferencias, depen- 
diendo del sector que se esté tratando. Los errores de pronósticos para las series 
diarias son cercanos al 27 %. Similares a los estudios obtenidos para otros países 
como Inglaterra y Estados Unidos que han investigado la utilidad de los modelos 
econométricos para de pronósticos de delitos a corto plazo, en los cuales se alcan- 
zaron excelentes  resultados. 

Los modelos han permitido detectar con mayor claridad en donde se llevarán a 
cabo los crímenes, los sectores que poseen mayor probabilidad a sufrir ataques 
en las distintas fechas, las horas y días de la semana; en donde se concentran los 
asaltos según zonas geográficas. La idea que se esconde detrás de la utilización de 
modelos econométricos para realizar pronósticos de delitos es que los crímenes 
tienden a presentar patrones de comportamiento definidos a lo largo del tiempo, 
los cuales pueden ser estudiados y capturados a través de técnicas estadísticas y 
matemáticas. 

Existen múltiples técnicas de series temporales, según su estructura así, se tiene 
los modelos uniecuacionales que describen el comportamiento de una serie a lo 
largo del tiempo sin tener en consideración lo que pasa en las otras, dentro de es- 
tos modelos se puede encontrar todos aquellos pertenecientes a la familia ARIMA. 
También es posible clasificarlos en modelos multiecuacionales los que consideran 
que existe una interrelación en las distintas series que son materia de estudio, afec- 
tándose cada una de ellas ante cambios en las otras series, pues, dichos modelos 
son efectivos como el de vectores auto regresivos (VAR) y los modelos de siste- 
mas de ecuaciones para el desarrollo de pronósticos de corto plazo, aplicado a la 
predicción de crímenes en Santiago. 

 
PÉREZ, Meritxell; REDONDO, Santiago; MARTÍNEZ, Marian; GARCÍA, Carlos; AN- DRÉS, 
Antonio (2008) en el artículo “PREDICCIÓN DE RIESGO DE REINCIDEN- 
CIA EN AGRESORES SEXUALES” Universidad de Oviedo, España. La evaluación 
del riesgo de conducta violenta es un campo emergente en la actual Psicología 
de la Delincuencia. A partir de la investigación sobre carreras criminales y predic- 
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tores de riesgo, durante los últimos años se han desarrollado diferentes esca- 
las de evaluación del riesgo de violencia. Uno de estos instrumentos  es el Se- 
xual Violence Risk Assessment-20 (SVR-20), traducido y adaptado al español en 
el Grupo de Estudios Avanzados en Violencia de la Universidad de Barcelona. 
El objetivo de este estudio es evaluar la capacidad del SVR-20 para  predecir 
la reincidencia sexual en una muestra española de delincuentes sexuales. Para 
ello se ha aplicado el SVR-20 de forma retrospectiva a un grupo de 163 agre- 
sores sexuales ya excarcelados. La capacidad discriminativa del instrumento ha 
sido evaluada a través del modelo de regresión logística. Se obtuvo un porcen- 
taje de clasificaciones correctas de los sujetos no reincidentes del 79,9 % y de 
los sujetos reincidentes del 70,8 %. La curva ROC obtenida muestra una buena 
capacidad discriminativa del SVR-20 con un valor de área bajo la curva (AUC) de 
0.83. La principal conclusión de este estudio es que el SVR-20 es un instrumento 
de utilidad para mejorar los pronósticos de riesgo de violencia sexual 

 
2.2. Actores en la generación de información estadística policial 

Para el desarrollo de la Tesis ha de ser prioritario, plantear un marco teórico y con- 
ceptual que establezca principalmente la participación de la entidad de la Policía 
Nacional del Perú en su sistema de denuncias, las mismas que de manera interre- 
lacionada, dinámica y sistémica han de estar comprendidas en las siguientes: 

Policía nacional del Perú 

Sistema de denuncias policiales 

Instituto Nacional de Estadistica e Informatica. 

Comisarias en Lima Metropolitana 

Modelos de regresion para el pronostico de las denuncias 

Metodo arbol de decisión regresion 

Metodo random forest regresor 

 
2.2.1. Respecto a la Policía Nacional del Perú 

La Policía es una entidad estatal fundada para avalar el orden interno, el libre ejer- 
cicio de los derechos fundamentales de las personas y el normal desarrollo de las 
acciones de la ciudadanía. Es profesional y jerarquizada. Sus miembros simboli- 
zan la ley, el orden y la seguridad en todo el Perú y posee competencia para 
intervenir en asuntos que corresponden con el cumplimiento de sus funciones. 

El objetivo primordial de la Policía es garantizar, mantener y restablecer el orden 
interno. Protege y ayuda a las personas y a la comunidad. Garantiza la obedien- 
cia de las leyes y la seguridad del patrimonio público y privado. Previene, investiga 
y combate la delincuencia. Vigila y controla las fronteras. 
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Por tanto, la Policía es una institución que ha sido creada para garantizar la segu- 
ridad ciudadana, principalmente, para batallar la delincuencia, así como, también, 
para disminuir la delincuencia. Es por ello por lo que la Policía es una entidad estatal 
creada para garantizar el orden interno, el libre ejercicio de derechos fundamentales 
de las personas y el normal progreso de las actividades de la ciudadanía, es de- 
cir, garantizar el cumplimiento de las leyes y la seguridad del patrimonio público y 
privado. (Poder Ejecutivo Decreto Legislativo N° 1267, 2016) 

 
2.2.2. Respecto a las comisarias en Lima Metropolitana 

Una comisaría es una institución policial ofrece diversos servicios a la comunidad. 
Si bien, las comisarías se distribuyen en el territorio con la intención de que su 
alcance cubra la totalidad de la superficie. Por lo usual los territorios se dividen en 
distritos, cada uno de los cuales cuenta con una comisaría, la misma que tiene la 
obligación de garantizar la seguridad de su distrito. 

Una comisaría básica es aquella que se encuentra tipificada en A, B, C, D y E de 
acuerdo con el número de efectivos policiales, densidad poblacional, servicios re- 
queridos y área mínima requerida de construcción. La comisaría especializada es 
aquella que desarrolla un servicio específico, comprende comisarías de mujeres, 
turismo, aeropuertos, terminales terrestres y protección de carreteras. 

Las comisarías cuentan con varias oficinas, en las cuales se reciben denuncias 
hechas por los ciudadanos y se realizan diversos trámites, como la gestión de do- 
cumentación. También puede disponer de una sala de interrogatorio y de calabo- 
zos para alojar, de manera temporal, a personas que se encuentran detenidas. 
Como institución, la comisaría es una unidad de gran importancia debido a que se 
trata de la edificación más visitada en la vida cotidiana, y eso le atribuye un cier- 
to grado de importancia necesaria para los ciudadanos que van a denunciar. 

Las comisarías están distribuidas para que ningún espacio se quede sin vigilancia 
de la policía. Pero, en Lima Metropolitana, hay una notoria desproporción entre es- 
tas jurisdicciones policiales. Esto origina que en una misma ciudad existan zonas 
menos protegidas que otras, es por ello por lo que, en Lima Metropolitana existe una 
comisaría para 3.500 manzanas, que, si bien, Lima tiene una extensión de 2.600 kiló- 
metros cuadrados y 105.833 manzanas registradas una a una en el Censo Nacional 
de Población y Vivienda del 2017, elaborado por el INEI. 

Por tales motivos, Lima tiene 114 comisarías básicas de las cuales 69 están en las 
áreas periféricas. Una de ellas es la de Huaycán, en Ate. Su responsabilidad como 
comisaría se extiende a lo largo de 3.503 manzanas, muchas de estas en cerros 
inaccesibles donde se levantan asentamientos humanos. Ahí viven más de 160 mil 
personas: el 13 % no accede a luz eléctrica y el 25 % habita casas precarias de 
madera. Sol de Oro es la comisaría de Los Olivos que más denuncias de robo registró 
en los últimos cuatro años en todo el país, pues cada año se denuncian unos 6 mil 
asaltos. 
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En general, las jurisdicciones policiales del norte, sur y este son más grandes que de 
la zona más céntrica y moderna de la ciudad, debido a que las 69 comisarías básicas 
ubicadas en los distritos de la periferia deben patrullar territorios que en promedio 
superan las 1.370 manzanas, es decir, que son cuatro veces más grandes que las 
Comisarías céntricas, pues estas en promedio patrullan territorios de 327 manza- 
nas, con casos extremos como en la de la comisaría de Alfonso Ugarte que patrulla 
76 manzanas del Cercado de Lima. Las comisarías de José Carlos Mariátegui (Villa 
María del Triunfo), Puente Piedra, El Progreso (Carabayllo), Huaycán y otras reco- 
rren territorios 10, 20 y hasta 40 veces más grandes. La desproporción es notoria. 
Asimismo, se ha identificado a otras 23 Comisarías de Lima y Callao custodiando 
territorios de más de un distrito. La mayoría están en El Agustino, San Martín de 
Porres, Villa María del Triunfo, Chorrillos, Villa El Salvador, Carabayllo y Comas. 

Es por ello que en los distritos con las más altas concentraciones poblacionales se 
requerirían nuevas comisarías, pero, entendiendo que la capacidad del Estado es 
limitada, se debe hacer una redistribución de los recursos materiales y tecnológicos a 
las zonas más inseguras y pobladas y las que ya existen tengan capacidad operativa 
en sus jurisdicciones por más extensas que estas sean, debido a que la comisaría 
de Flor de Amancaes, construida en los cerros del Rímac, esta última que se creó 
en Lima en el año 2014, atendió 688 denuncias por robo en el período del 2015 al 
2018 a pesar de los estar implementada por 50 policías por el Ministerio del Interior. 

Lamentablemente, en los últimos cinco años no se han creado más comisarías en 
Lima pese a que el número actual de estos locales y cómo se distribuyen en el te- 
rritorio está generando que el servicio policial prestado sea desproporcionado, otras 
comisarias no han sido priorizadas en su construcción debido a que el presupuesto 
es insuficiente respecto a la inversión, que incluye la construcción de los locales, 
equipos de comunicación, mobiliario, vehículos y su dotación de policías. (Paz Cam- 
pusano, 2019) 

 
2.2.3. Respecto al Sistema de Denuncias Policiales SIDPOL 

En primer lugar, el SIDPOL busca automatizar funciones y procedimientos que se 
relacionan al registro de la denuncia; que ayudara en la toma de decisiones. Es decir,  
en la Policía Nacional del Perú se busca realizar una mejora en la calidad de infor- 
mación de los registros de datos del Sistema de Denuncias Policiales, mediante 
la comparación de los modelos, los algotirmos construyen modelos Machine Lear- 

ning en los registros de datos del Sistema de Denuncias Policiales, con respecto al 
método tradicional. Pues, se trata de generar un modelo de regresión para el pro- 
nóstico de la cantidad de denuncias por delitos, para la cual comparan dos técnicas 
de modelo de regresión: Random Forest Regressor y Árbol de Decisión de Regre- 
sión, mediante las cuales se podrá conocer cuál de las dos técnicas genera un mejor 
pronóstico. 

En segundo lugar, es importante mencionar que en la Policía Nacional se ha puesto 
en práctica el SIDPOL, que busca automatizar los procedimientos en el registro de la 
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denuncia; además, proporciona información para la toma de decisiones a nivel de las 
Comisarías, Distritos y Divisiones Territoriales. Es por tales motivos que, se ha 
creado el SIDPOL que hoy en día le permite a la ciudadanía ir a una comisaría a 
presentar la denuncia y recogerla en otra si es necesario. El sistema se diseñó en 
base a las experiencias del personal de la PNP, que se ha desempeñado en 
estas labores. 

En tercer lugar, con el sistema de denuncias solo permite a los usuarios que se en- 
cuentren registrados con una cuenta de usuario y la contraseña que son propor- 
cionados por el administrador   de usuarios del Departamento de   Mantenimiento 
y Desarrollo de Sistemas Informáticos de la DIVINFOR - DIRTEL PNP. Que es 
el Departamento que está dando oportunidad con la modernización del servicio y 
desde allí contribuir a crear el sistema de denuncias que usan las comisarías; del 
registro (SIRDIC), que utiliza la unidad de investigación criminal; y de la informa- 
ción policial, que sirve para consultar las requisitorias y antecedentes (SINPOL) 

Por tanto, la Policía Nacional viene implementando un sistema integrado de servicios 
que está en permanente cambios tecnológicos a fin de elevar la calidad de este 
sistema de registro que tiende a brindar medidas de protección a los ciudadanos 
en todas las regiones y localidades en nuestro país, que cada vez debe ser más 
efectiva esta herramienta que ayuda a la Policía   Nacional, en   su lucha frente a 
la delincuencia y el crimen organizado, entre otros males. (Dirección de Telemática 
de la PNP, 2018), (Benites y Cervantes ,2017) 

 
2.2.4. Respecto al Instituto Nacional de Estadística e Informática respecto a la 

información sobre los sistemas de criminalidad y seguridad ciudadana 

En principio, las estadísticas nos revelan entre otros, sobre el problema nacional y 
como perjudica a los derechos fundamentales de la ciudadanía, como es el derecho a 
vivir en calma y en circunstancias apropiadas; por lo que es transcendental el análisis 
de la predilección del crimen y la ausencia de seguridad ciudadana en el país. En 
este contexto, el INEI, en coordinación con el Comité Estadístico Interinstitucional 
de la Criminalidad - CEIC, contribuyen con las autoridades, entre las cuales está la 
Policía Nacional del Perú e entidades públicas como privadas, en documento general 
el Anuario Estadístico de la Criminalidad y Seguridad Ciudadana, 2011-2017 con 
una visión a nivel de todo el país, la cual fue con base a los resultados de estudios 
que realiza el INEI y los registros administrativos sectoriales de las instituciones que 
miembros del CEIC. 

Esta información contribuye en la creación de la políticas públicas en esta materia, 
debido a que afronta temas sobre la violencia y la criminalidad, comisión de los deli- 
tos, denuncias penales, delitos que ingresan en las Fiscalías Provinciales Penales y 
Mixtas; también el perfil de las personas que son ingresadas en el Registro Nacional  
de Detenidos y Sentenciados a pena privativa de libertad efectiva. De esta manera 
contiene los resultados del Censo Nacional de Comisarías 2017, estadísticas muni- 
cipales. (Instituto Nacional de Estadística e Informática, 2018) 
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2.2.5. Respecto a la División de Estadística e Informática (DIVEST) en la Poli- 
cía Nacional en el Perú 

La DIRTIC, es un órgano de apoyo de la Policía Nacional del Perú, encargado brin- 
dar soporte técnico para optimizar los servicios de telecomunicaciones e informática 
en las unidades policiales y realizar el procesamiento de la información estadística 
para la toma de decisiones en las diferentes dependencias de la Policía Nacional y 
otros usuarios con fines de apoyo, concordante con el artículo 6° Estructura Orgá- 
nica de la Policía Nacional del Perú, según el Decreto Supremo N° 026-2017-IN 
Reglamento del Decreto Legislativo N° 1267 Ley de la Policía Nacional del Perú. 

Asimismo, en el artículo 82° del reglamento en la DIRTIC cumple entre otra función 
la siguiente: “Dirigir y supervisar de manera articulada el desarrollo y mantenimiento 
de los servicios informáticos, de telecomunicaciones y estadística en los órganos y 
unidades orgánicas de la Policía Nacional del Perú”. 

Igualmente, en el artículo 87° se norma sobre la División de Estadística, que es 
la unidad orgánica responsable de desarrollar las actividades vinculadas con los 
procesos de recopilación, producción, análisis, monitoreo y difusión de la infor- 
mación estadística de la Policía Nacional del Perú. Asimismo, es la   encargada 
de dirigir el Sistema Estadístico Policial conforme a los lineamientos del Ministe- 
rio del Interior y las disposiciones del Director General de la Policía Nacional del 
Perú en el marco de la normativa sobre la materia. (Ministerio del Interior Decreto 
Supremo N° 026.2017-IN, 2017) 

 
2.3. Bases teóricas de los modelos de regresión 

El modelo de regresión para el pronóstico comprende los siguientes métodos funda- 
mentales: 

 
 

2.3.1. Método de Arbol de Decisión de Regresión 

 
Un árbol de decisión presenta semejanzas en la vida, e influye en una vasta área del 
Machine Learning. Son técnicas de aprendizaje supervisado que pronostica las res- 
puestas en base al aprendizaje de una serie de reglas de decisión procedentes de 
características. Los árboles trabajan mediante la división del espacio de característi- 
cas en diversas regiones rectangulares simples, divididas por divisiones paralelas de 
ejes. Para lograr un pronóstico para una observación específica, se utiliza el prome- 
dio o el modo de las respuestas de las observaciones de entrenamiento, dentro de la 
partición a la que corresponde la nueva observación (Espinoza, 2014). Se muestra 
la función del árbol de decisión: 
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Las divisiones definen cómo el espacio de características en R-cuadrado en “M” 
regiones separadas, hiperbloques. Es decir, el concepto de la partición paralela de 
ejes se trasciende claramente a dimensiones mayores a dos. Para un espacio de “p” 
características, el espacio se divide en regiones “M”, cada una de las cuales es un 
hiperbloque p-dimensional. La heurística elemental para crear un árbol de decisión 
es la siguiente: 

Las características p, divide el área de características p-dimensional, en “M” 
regiones cambiantes que se mezclan totalmente el subconjunto del espacio de 
características y no se incorporan. 

Una observación nueva que caiga en un fraccionamiento específico tiene la 
respuesta apreciada dada por el promedio de todas las observaciones de en- 
trenamiento con la partición. 

Este proceso no relata efectivamente cómo crear el fraccionamiento de un modo 
algorítmico. Para ello se requiere utilizar la técnica de división binaria recursiva. El 
propósito de este algoritmo es disminuir algún error. Se desea minimizar la suma de 
cuadrados residual (RSS). 

Desgraciadamente, es muy costoso computacionalmente que se considere a todos 
los fraccionamientos en el espacio de la característica “M”, consecuentemente, se 
tiene que usar un rumbo de exploración menos intensivo en materia computacional, 
pero con mucha mayor sofisticación, aquí interviene la división binaria recursiva la 
cual afronta el problema iniciando en la parte superior del árbol y fragmentando en 
dos ramas, lo cual establece una fraccionamiento de dos espacios. Lleva a cabo esta 
partición en particular en la parte superior varias veces y se elige la partición de las 
características que minimiza la suma de cuadrados residual. 

El árbol crea una nueva rama en el fraccionamiento específico y se lleva a cabo el 
equivalente proceso, es decir, valúa el RSS en cada fraccionamiento de la partición 
y opta por el adecuado. Lo cual lo convierte en un algoritmo codicioso. 

En la figura 1 ilustra el árbol en el lado derecho y la partición del espacio en el izquier- 
do. La partición del espacio se hace de manera repetitiva para encontrar las variables 
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y los valores de corte “c” de tal manera que se minimice la función de costos en base 
al error cuadrático medio (ECM). 

 
 

 

 
Figura 1: Árbol de Decisión de Regresión y función de costo 

 
 

 
2.3.2. Método Random Forest Regressor 

Es una combinación de árboles predictores tal que cada árbol depende de los valores 
de un vector aleatorio probado independientemente y con la misma distribución para 
cada uno de estos. Es una modificación de BAGGING que construye a una colección 
de árboles no correlacionados y luego los promedia. Es un algoritmo de clasificación 
supervisado. Este algoritmo crea el bosque con varios árboles, que, cuanto mayor 
sea el número de árboles en el bosque, mayor será la precisión (Espinoza, 2014). 

Las ventajas son las siguientes: 

Puede resolver problemas de clasificación y regresión, y realiza una estimación 
decente en ambos frentes. 

Maneja grandes cantidades de datos con mayor dimensionalidad. Puede ma- 
nejar miles de variables de entrada e identificar las variables más significativas. 

Posee un método para estimar datos faltantes y mantiene la precisión cuando 
falta una gran proporción de los datos. 

Ser uno de los algoritmos más certeros que hay disponible. Para datos lo sufi- 
cientemente grande produce un clasificador certero. 

Ser eficiente en bases de datos grandes. 

Manejar muchas variables de entrada sin exclusion. 

Mostrar las estimaciones de las variables son importantes en la clasificación. 
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Tener un eficacia en la estimación de datos perdidos y mantiene la exactitud 
cuándo existe una elevada proporción de los datos perdidos. 

Sin embargo, también este algoritmo posee desventajas: 

Realiza un adecuado trabajo en la clasificación, pero no es tan bueno como 
para los problemas de regresión, debido a que no proporciona predicciones 
precisas y continuas sobre la naturaleza. En el caso de la regresión, no predice 
más allá del rango en los datos de entrenamiento, y que pueden sobre ajustar 
los datos que son ruidosos. 

Se puede parecer este algoritmo a una caja negra, debido a que se tiene muy 
poco de control sobre lo que realiza el modelo. 

A continuación la figura 2 ilustra como se unifican las predicciones. 
 
 

 
 

Figura 2: Método de Random Forest Regressor 
 
 
 

2.3.3. Prueba de hipótesis 

En el presente capitulo se desarrollan procesos de inferencia estadística centrados 
en la prueba de hipótesis, los cuales involucran uno o más parámetros desconocidos; 
se inicia con algunos conceptos básicos asociados al tema de hipótesis y luego se 
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plantea un algoritmo que posibilita llevar a cabo diversos perecimientos de inferencia 
estadística. 

 
Clases de hipótesis 

Los procesos de inferencia estadística suelen involucrar dos clases de hipótesis de- 
nominadas hipótesis nula e hipótesis alternativa; generalmente, la primera se sim- 
boliza con Ho, y la segunda, con H1 (Burbano y Valdivieso, 2016). 

La hipótesis nula Ho se formula como una afirmación que indica que un determinado 
parámetro se mantiene en un valor; esta hipótesis es aquella que se acepta o se 
rechaza (Burbano y Valdivieso, 2016). 

La hipótesis alternativa H1 se plantea en términos de que el parámetro ha cambiado 
(aumentado o disminuido); esta es la hipótesis de investigación, la cual se prueba 
utilizando los datos de una muestra aleatoria. 
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Tipos de errores 

En general, se suelen cometer dos tipos de errores al aceptar o rechazar la hipó- 
tesis nula: el error tipo I y el error tipo II. 

El error tipo I consiste en rechazar la hipótesis nula Ho, dado que es verdadera. La 
probabilidad de rechazar la hipótesis nula, siendo   verdadera, se denomina nivel 
de significancia de la prueba y se denota con alpha; de aquí se desprende que 1- 
alpha sea la probabilidad de no rechazar Ho, dado que esta es verdadera (Burbano 
y Valdivieso, 2016). 

El error tipo II consiste en aceptar la hipótesis nula Ho, dado que es falsa. La 
probabilidad de aceptar la hipótesis nula, siendo falsa, se denota Beta; de aquí se 
sigue que 1-Beta sea la probabilidad de rechazar Ho dado que esta es falsa (Burbano 
y Valdivieso, 2016). 

Algoritmo para desarrollar un proceso de prueba de hipótesis 

(1). Plantear las hipótesis Ho y H1. 

(2). Establecer el nivel de significancia alpha menor o igual a 0.05 

(3). Determinar la dirección de la prueba: unilateral izquierda, unilateral derecha o 
bilateral. 

(4). Determinar la estadística de prueba “Z”, “t”, “X”, “F” y calcularla. 

(5). Comparar el valor de la estadística de prueba con el valor en la distribución 
teórica. 

(6). Tomar una decisión: aceptar Ho o, en caso contrario, rechazar Ho. 

(7). Escribir una conclusión. 

Prueba de hipótesis para la diferencia de medias poblacionales 

En esta sección se indica el proceso de inferencia estadística para la prueba de hipó- 
tesis asociadas con la diferencia de medias poblacionales, el cual ha de desarrollarse 
a través de los siguientes pasos (Moya, 1998). 

(1). Planteamiento de hipótesis. 
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(2). Fijación del nivel de significancia alpha 

(3). Dirección de prueba. Se determina en concordancia con cada una de las parejas 
de hipótesis. 

(4). Estadística de prueba. Se presentan cuatro casos, a saber. 

Caso 1. Si se conocen las desviaciones estándar poblacionales, se ha de utilizar 
 
 

 

 
 

Sin embargo, bajo la hipótesis Ho: u1=u2, la ecuación (1) se simplifica y reduce a la 
siguiente estadística de prueba: 

 

 

 
 

 
Caso 2. Si las desviaciones estándar poblacionales son desconocidas, pero se su- 
ponen iguales, para muestras inferiores a 30 se utiliza una estadística de prueba 
asociada con la distribución t student. 
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Nuevamente, bajo la hipótesis nula Ho: u1=u2, la ecuación (3) se simplifica y reduce 
a la siguiente estadística de prueba: 

 

 

 
 
 

Donde Sp se obtiene por medio de la expresión: 
 

 

 
 
 

Caso 3. Si las desviaciones estándar poblacionales son desconocidas, pero se su- 
ponen distintas, para muestras inferiores a 30 se utiliza una estadística de prueba 
asociada con la distribución t student con g grados de libertad. 

 

 

 
 

Otra vez, bajo la hipótesis nula Ho: u1=u2, la ecuación (6) se simplifica y reduce a 
la siguiente estadística de prueba: 
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Caso 4. Si las desviaciones estándar poblaciones son desconocidas, pero las mues- 
tras tienen tamaño superior a 30, se utiliza una estadística de prueba asociada con 
la distribución normal estándar dada en la expresión: 

 
 

 
 
 

Bajo la hipótesis nula Ho: u1=u2, la ecuación (8) se simplifica; luego se usa la si- 
guiente estadística de prueba: 

 
 

 
 
 

(5). Comparar el valor de la estadística de prueba con el valor en la distribución 
teórica. 

(6). Toma de decisión: aceptar Ho, en caso contrario, rechazar Ho. 

(7). Conclusión. 

 
2.3.4. Comparación de modelos 

Curva ROC 

Una curva ROC (acrónimo de Receiver Operating Characteristic, o Característica 
Operativa del Receptor) es una representación gráfica de la sensibilidad frente a la 
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especificidad para un sistema clasificador binario según se varía el umbral de discri- 
minación. Otra interpretación de este gráfico es la representación de la razón o pro- 
porción de verdaderos positivos (VPR = Razón de Verdaderos Positivos) frente a 
la razón o proporción de falsos positivos (FPR = Razón de Falsos Positivos) tam- 
bién según se varía el umbral de discriminación (valor a partir del cual decidimos 
que un caso es un positivo). El Análisis ROC es una metodología desarrollada para 
evaluar la capacidad de un modelo para clasificar de manera correcta. Un valor de 
1 significa que el método es perfecto; un valor de 0.5 indica que el método no es 
útil, y valores intermedios miden la capacidad del método para discriminar. Una de 
las principales ventajas de usar las curvas ROC es que además de entregarnos un 
valor de decisión de manera automática, nos muestra una representación gráfica 
de fácil interpretación y rápido entendimiento visual (Fawcett, 2005). 

Coeficiente de determinación 

El coeficiente de determinación es la proporción de la   varianza total de la varia- 
ble explicada por la regresión. El coeficiente de determinación, también llamado 
R cuadrado, refleja la bondad del ajuste de un modelo a la variable que preten- 
der explicar. Es importante saber que el resultado del coeficiente de determinación 
oscila entre 0 y 1. Cuanto más cerca de 1 se sitúe su valor, mayor será el ajuste 
del modelo a la variable que estamos intentando explicar. De forma inversa, cuanto 
más cerca de cero, menos ajustado estará el modelo y, por tanto, menos fiable será 
(Montgomery, 2005). 

 
2.4. Hipótesis de investigación 

2.4.1. Hipótesis General 

La aplicación de un modelo de regresión en el pronóstico de la cantidad de denun- 
cias por delitos que se registran en las comisarías de la Policía Nacional de Perú 
en Lima Metropolitana genera un buen método para una buena estimación en el 
pronóstico 

 
2.4.2. Hipótesis Especificas 

La aplicación del método de scraping para obtener información sobre el número 
de habitantes, área en kilómetros, cantidad de mercados de abastos, población 
económicamente activa ocupada y no ocupada, ingreso per cápita por hogar, 
nivel socio económico, número de habitantes por sereno, en los distritos de 
Lima Metropolitana, genera la información deseada. 

La aplicación de las técnicas X, Y, Z en el preprocesamiento de la informa- 
ción extraída de los distritos de Lima Metropolitana, genera una información 
adecuada para la aplicación del método de regresión (Las técnicas X, Y, Z se 
describen en el capítulo 4, en la sección 4.3 Identificación de las técnicas). 
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En la aplicación de los métodos de Random Forest Regressor y Árbol de de- 
cisión regresión se encuentra que una aplica mejor para conocer el pronóstico 
de la cantidad de denuncias por delitos que se registran en las comisarías de 
la Policía Nacional de Perú en Lima Metropolitana. 

 
2.5. Variables independientes y dependientes 

2.5.1. Variable dependiente 

Cantidad de denuncias de delitos por Comisaria (W) 

 
2.5.2. Variables independientes 

Tipo de denuncia (X1) 

Sub tipo de denuncia (X2) 

Modalidad (X3) 

Número de habitantes (X4) 

Área en kilómetros (X5) 

Cantidad de mercados de abastos (X6) 

Pea ocupada (X7) 

Pea no ocupada (X8) 

Ingreso per cápita por hogar (X9) 

Nivel socio económico (X10) 

Número de habitantes por sereno (X11) 
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2.5.3. Identificación del tipo de variable 
 

Variable Tipo 
 

Cantidad de denuncias de delitos por Comisaria (W) Cuantitativa Discreta 
Tipo de denuncia (X1)  Cualitativa Nominal 

Sub tipo de denuncia (X2) Cualitativa Nominal 
Modalidad (X3) Cualitativa Nominal 

Número de habitantes (X4) Cuantitativa Discreta 
Área en kilómetros (X5)  Cuantitativa Continua 

Cantidad de mercados de abastos (X6)  Cuantitativa Discreta 
Pea ocupada (X7) Cuantitativa Discreta 

Pea no ocupada (X8)  Cuantitativa Discreta 
Ingreso per cápita por hogar (X9) Cuantitativa Continua 

Nivel socio económico (X10)  Cualitativa Ordinal 
Número de habitantes por sereno (X11) Cuantitativa Discreta 

 

Tabla 1: Identificación del tipo de variable 
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2.6. Matriz de consistencia 
 

Tabla 2: Matriz de consistencia de modelo de regresión para el pronóstico de la 
cantidad de denuncias por delitos que se registran en las comisarías de la 

Policía Nacional de Perú en Lima Metropolitana. 
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3. CAPÍTULO III: METODOLOGÍA DE LA INVESTIGACÍON 

3.1. Clasificación de la investigación 

Es un estudio de tipo aplicativo ya que planea solucionar problemas prácticos. Con 
un nivel de investigación descriptivo dado que reside en la identificación del fenó- 
meno con el objetivo de establecer su estructura y comportamiento. 

 
3.2. Cobertura de estudio 

3.2.1. Población 

La población está compuesta por las comisarías en la Policía Nacional del Perú, 
en la cual se registran las denuncias de la población en la plataforma del SIDPOL. 
Se tomó como muestra la cantidad de denuncias por delitos que se registran en la 
comisaría de Lima Metropolitana en el año 2019, de los registros que se hallan en 
la División de Estadística de la DIRTIC, se tomó 5154 registros de denuncias de las 
distintas comisarías de Lima metropolitana. 

 
3.2.2. Unidad muestral 

Una comisaria 
 

3.3. Fuentes de recolección de información 

La primera fuente para la recolección de datos es el SIDPOL, de la cual se obtienen 
las siguientes variables: cantidad de denuncias de delitos, tipo de denuncia, subtipo 
de denuncia y modalidad de la denuncia en las comisarías de lima metropolitana. 

La segunda fuente es el INEI, de la cual se obtiene las variables: número de habi- 
tantes, área en kilómetros, cantidad de mercados de abastos, pea ocupada, pea no 
ocupada, ingreso per cápita por hogar, nivel socio económico, número de habitantes 
por sereno de los distritos de lima metropolita. 

 
3.4. Instrumento de recolección de información 

La herramienta para recolectar datos en cuanto al Sistema de Denuncias Policiales 
son los formatos de registro de la denuncia, como se muestra (Anexo Figura 32). 

En cuanto a la información que se toma del INEI, vendría a ser una fuente secundaria, 
debido a que se obtendría de los distintos boletines estadísticos en los cuales se 
encuentra la información, como se muestra (Anexo Figura 14). 
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3.5. Técnicas de recolección y procesamiento de datos 
 
 

 
 

Figura 3: Diagrama de recolección y procesamiento de información del SIDPOL y 
del INEI 
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3.5.1. Buscar datos del INEI y SIDPOL 

Se realiza la búsqueda en los archivos en formato PDF del INEI y en el SIDPOL. 

 
3.5.2. Identificar las comisarias que se encuentran en Lima Metropolitana 

 

 

 

 

Figura 4: Diagrama para la identificación de las comisarias básicas de Lima Metro- 
politana 

 

El diagrama de flujo muestra la identificación de las 143 comisarías básicas de Lima 
Metropolitana para lo cual se ingresa en los registros del Sistema de Denuncias 
Policiales y se realiza la búsqueda de las comisarias correspondientes (Anexo Figura 
12). 
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3.5.3. Obtener información estructurada sobre las variables w, x1, x2, x3 
 
 

 
 

Figura 5: Diagrama para la obtención de la cantidad de denuncias por delitos en las 
comisarías de Lima Metropolitana 

 

El diagrama muestra la obtención de la cantidad de denuncias por delitos en las 
comisarías de Lima Metropolitana que fueron identificadas en la sección (3.5.2), para 
lo cual se ingresa al registro del Sistema de Denuncias Policiales y se realiza un 
filtrado de la información de Lima Metropolitana con las variables W, X1, X2, X3 
(Anexo Figura 13). 
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3.5.4. Obtener archivos en formato PDF 
 
 

 

Figura 6: Diagrama para la obtención de información del INEI 
 

El diagrama muestra la forma de obtener datos cuya fuente es el INEI, los cuales se 
descargan y se guardan en formatos PDF, para lo cual se ingresa a la página web 
del INEI en la cual se realiza la búsqueda de información con las variables: Número 
de habitantes (X4), Área en kilómetros (X5), Cantidad de mercados de abastos (X6), 
Pea ocupada (X7), Pea no ocupada (X8), Ingreso per cápita por hogar(X9), Nivel 
socio económico (X10), Número de habitantes por sereno (X11); de los distritos de 
Lima Metropolitana, posteriormente se descargan y guardan los archivos en formato 
PDF (Anexo Figura 14). 
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3.5.5. Extraer la información del INEI 
 
 
 

 

 

Figura 7: Diagrama para la extracción de información del INEI mediante scraping 
 

El diagrama muestra la extracción de información del INEI, para lo cual se utiliza los 
documentos en PDF que se obtuvieron en la sección (3.5.4) a la cual se le aplica un 
código en PYTHON con el procedimiento de scraping y se guarda en un archivo de 
formato Excel (Anexo Figura 15). 
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3.5.6. Obtener información estructurada sobre las variables x4, x5, x6, x7, x8, 
x9, x10, x11 

 
 

 
 

Figura 8: Diagrama para la obtención de información estructurada 
 

El diagrama muestra la obtención de información estructurada mediante la aplicación 
de un código, para lo cual se cuenta con el archivo en formato Excel que se obtuvo 
en la sección (3.5.5) al cual se aplica códigos con lo cual se genera una información 
estructurada de las variables: Número de habitantes (X4), Área en kilómetros (X5), 
Cantidad de mercados de abastos (X6), Pea ocupada (X7), Pea no ocupada (X8), In- 
greso per cápita por hogar(X9), Nivel socio económico (X10), Número de habitantes 
por sereno (X11) (Anexo Figuras 16, 18, 20, 22 y 24). 
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3.5.7. Transformar la información de las variables x4, x5, x6, x7, x8, x9, x10, 
x11 de nivel distrito a nivel comisaria 

 
 

 
 

Figura 9: Diagrama para la transformación de información de variables de nivel dis- 
trito a nivel comisaria 

 

El diagrama muestra la transformación de la información de las variables de nivel 
distrito a nivel comisaria, para lo cual se cuenta con el archivo en formato Excel 
que se obtuvo en la sección (3.5.6), al cual se le aplica un código el cual realiza el 
proceso de conversión de los datos de nivel distrito a nivel comisaria mediante el 
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área de jurisdicción, para posteriormente realizar la imputación de datos y obtener 
una base de datos (Anexo Figura 26). 

 
3.5.8. Generar una base de datos de la cantidad de denuncias en las comisa- 

rías de Lima Metropolitana con las variables x1, x2, x3, x4, x5, x6, x7, 
x8, x9, x10, x11 

 
 

 

Figura 10: Diagrama para la unión de bases de datos de la cantidad de denuncias 
de Lima Metropolitana 
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El diagrama muestra la unión de las bases de datos, para lo cual se identifica las 
comisarías de Lima Metropolitana, se identificar las bases de datos de la cantidad 
de denuncias por comisaria en Lima Metropolitana con las variables W, X1, X2, X3 
que se obtuvo en la sección (3.5.4), también identifica la base de datos con las va- 
riables X4, X5, X6, X7, X8, X9, X10, X11 que se obtuvo en la sección (3.5.8) con 
lo cual se une las bases de datos anteriormente identificadas a través de un código 
en PYTHON, con lo cual se obtiene una base de datos a nivel comisaria con las 
variables W, X1, X2, X3, X4, X5, X6, X7, X8, X9, X10, X11 (Anexo Figura 27). 

 
3.5.9. Eliminar los datos atípicos a la base de datos con las variables w, x1, 

x2, x3, x4, x5, x6, x7, x8, x9, x10, x11 
 
 

 
Figura 11: Diagrama para la limpieza de bases de datos 

 

El diagrama muestra el proceso de limpieza de la base de datos, para lo cual se 
identifica la base de datos que se obtuvo en la sección (3.5.8) a la cual se aplica 
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un código para la eliminación de datos atípicos con lo cual se obtiene una base de 
datos final (Anexo Figura 28). 

 
3.5.10. Mostrar base de datos final 

Se muestra la base de datos final (Anexo Figura 29). 
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4. CAPÍTULO IV: ANÁLISIS Y EXPLICACIÓN DE LAS VARIABLES EN ESTU- 
DIO E IDENTIFICACIÓN DE LAS TÉCNICAS X,Y,Z 

 
4.1. Análisis y explicación de la variable dependiente 

Cantidad de denuncias de delitos por comisaria (W): Representa la cantidad de de- 
nuncias que se registra por comisaria en el SIDPOL. 

 
4.2. Análisis y explicación de la variables independientes 

Tipo de denuncia (X1): Es el tipo de denuncia según el código procesal civil y 
penal. 

Sub tipo de denuncia (X2): Es el subtipo de denuncia que se encuentra dentro 
de una denuncia 

Modalidad (X3): Es la modalidad por la cual se generó el subtipo de denuncia 

Número de habitantes (X4): Es la cantidad de habitantes, en la jurisdicción de 
una comisaría 

Área en kilómetros (X5): Representa el área en kilómetros de una jurisdicción 
de una comisaría. 

Cantidad de mercados de abastos (X6): Representa la cantidad de mercados 
de abastos dentro de una jurisdicción de una comisaría. 

Pea ocupada (X7): Cantidad de personas que estén dentro de la población 
económicamente activa ocupada dentro de una jurisdicción de una comisaría 

Pea no ocupada (X8): Cantidad de personas que estén dentro de la población 
económicamente activa no ocupada dentro de una jurisdicción de una comisa- 
ría 

Ingreso per cápita por hogar (X9): Representa el ingreso per cápita por hogar 
dentro de una jurisdicción de una comisaría 

Nivel socio económico (X10): Representa el estrato que tiene mayor prevalen- 
cia dentro de una jurisdicción de una comisaría 

Número de habitantes por sereno (X11): Representa la cantidad de habitantes 
por sereno dentro de una jurisdicción de una comisaría 

 
4.3. Identificación de las Técnicas 

TECNICA X : La técnica está compuesto por los procedimientos (1): Identifica- 
ción de las comisarias que se encuentran de Lima Metropolitana y (2): Obtener 
información sobre la cantidad de denuncias por comisaria en lima metropolita- 
na. 
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TECNICA Y : La técnica está compuesto por los procedimientos (3): Obtener 
información de las distintas variables independientes (Establecer una base de 
datos estructurada) y (4): Transformar los datos de las variables independien- 
tes de nivel distrito a nivel comisaria mediante el área la jurisdicción e impu- 
tación de errores. 

TECNICA Z : La técnica está compuesto por los procedimientos (5): Identificar 
cada comisaria con las variables independientes correspondientes (Generar 
una base de datos de la cantidad de denuncias de Lima Metropolitana), (6): 
Eliminar datos atípicos y (7): Obtención de la base de datos lista. 
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5. CAPÍTULO V: CONTRASTE E INTERPRETACIÓN DE RESULTADOS 

5.1. Contraste de las hipótesis especificas 

5.1.1. Contraste de las hipótesis especifica 1 

Planteo de hipotesis: 

Ho: La aplicación del método de SCRAPING para obtener información sobre el 
número de habitantes, área en kilómetros, cantidad de mercados de abastos, 
población económicamente activa ocupada y no ocupada, ingreso per cápita 
por hogar, nivel socio económico, número de habitantes por sereno, en los 
distritos de Lima Metropolitana, genera la información deseada 

H1: La aplicación del método de SCRAPING para obtener información sobre el 
número de habitantes, área en kilómetros, cantidad de mercados de abastos, 
población económicamente activa ocupada y no ocupada, ingreso per cápita 
por hogar, nivel socio económico, número de habitantes por sereno, en los 
distritos de Lima Metropolitana, NO genera la información deseada. 

Análisis: 

Para que se cumpla la hipótesis se debe cumplir las condiciones: 

(1). Obtener un archivo en formato PDF con información requerida. 

(2). Extraer la información mediante código en PYTHON. 

Según como se muestra en el diagrama: 
 

 
Los puntos (1) y (2) se obtienen a partir de las secciones 3.5.4 y 3.5.5. 
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σ 

Para lo cual se analiza el nivel de satisfacción de la información obtenida, con el fin 
de medir si la información es adecuada o no, los resultados son: 

 

Tabla 3: Nivel de satisfacción y tolerancia al error de las variables X4, X5, X6, X7, 
X8, X9, X10 y X11 en la aplicación del SCRAPING 

 

Según lo planteado en la hipótesis nula conllevaría a que el nivel de satisfacción de la 
información obtenida es mayor al 90 % (La tolerancia al error del nivel de satisfacción 
es menor a 10 %), por lo que las hipótesis en términos de tolerancia al error estarían 
planteadas como: 

Ho: El promedio de la tolerancia del error del nivel de satisfacción es menor o 
igual al 10 %. 

H1: El promedio de la tolerancia del error del nivel de satisfacción es mayor al 
10 %. 

 
Alfa=0.05 

 
Estadístico de prueba t stutent. 

T  = (x̄−u)·
√

n   ∼ t − Student(n − 1) 

Los resultados de la Tabla 3 son: 

x̄= 10.6 %; σ= 4.17 %; n=8; T tabla= 1.8946; T calculado= 0.424 

Dado que T calculado es menor al T tablas entonces la hipótesis nula es aceptada. 
Por lo que el promedio de la tolerancia del error del nivel de satisfacción es menor o 
igual al 10 %, con lo que a un nivel de confianza del 95 % existe evidencia estadís- 
tica suficiente para afirmar que obtener un archivo en formato PDF con información 
requerida y extraer la información mediante código en PYTHON generan resultados 
favorables. 

Conclusión: 
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Dado que los condiciones (1) y (2) se cumplen con lo cual la hipótesis nula es acepta- 
da con lo cual se puede afirmar que la aplicación del método de SCRAPING genera 
buenos resultados en la extracción de la información, por lo tanto, la hipótesis plan- 
teada es aceptada. 

 
5.1.2. Contraste de las hipótesis especifica 2 

Planteo de hipotesis: 

Ho: La aplicación de las técnicas X, Y, Z en el preprocesamiento de la infor- 
mación extraída de los distritos de Lima Metropolitana, genera una información 
adecuada para la aplicación del método de regresión. 

H1: La aplicación de las técnicas X, Y, Z en el preprocesamiento de la informa- 
ción extraída de los distritos de Lima Metropolitana, NO genera una información 
adecuada para la aplicación del método de regresión. 

Análisis: 

Para que se cumpla la hipótesis se debe cumplir las condiciones: 
 

(1). La TECNICA X genera resultados favorables. 

(2). La TECNICA Y genera resultados favorables. 

(3). La TECNICA Z genera resultados favorables. 

Según como se muestra en el diagrama: 
 

 

Los puntos (1), (2) y (3) se obtienen a partir de las secciones 3.5.2, 3.5.3, 3.5.6, 3.5.7, 
3.5.8, 3.5.9 y 3.5.10. 
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σ 

Para lo cual se analiza el nivel de satisfacción de la información obtenida, con el fin 
de medir si la información es adecuada o no, los resultados son: 

 

Tabla 4: Nivel de satisfacción y tolerancia al error de las técnicas X, Y, Z 
 

Según lo planteado en la hipótesis nula conllevaría a que el nivel de satisfacción de la 
información obtenida es mayor al 90 % (La tolerancia al error del nivel de satisfacción 
es menor a 10 %), por lo que las hipótesis en términos de tolerancia al error estarían 
planteadas como: 

Ho: El promedio de la tolerancia del error del nivel de satisfacción es menor o 
igual al 10 %. 

H1: El promedio de la tolerancia del error del nivel de satisfacción es mayor al 
10 %. 

 
Alfa=0.05 

 
Estadístico de prueba t stutent. 

T  = (x̄−u)·
√

n   ∼ t − Student(n − 1) 

Los resultados de la Tabla 4 son: 

x̄= 7.3 %; σ= 7.25 %; n=13; T tabla= 1.7171; T calculado= -1.339 

Dado que T calculado es menor al T tablas entonces la hipótesis nula es aceptada. 
Por lo que el promedio de la tolerancia del error del nivel de satisfacción es menor o 
igual al 10 %, con lo que a un nivel de confianza del 95 % existe evidencia estadística 
suficiente para afirmar que las Técnica X, Y, Z. generan resultados favorables. 

Conclusión: 

Dado que las condiciones (1), (2), (3) se cumplen con lo cual la hipótesis es acepta- 
da, con lo cual se puede afirmar que la aplicación de las técnicas X, Y, Z en el pre- 
procesamiento de la información extraída genera una información adecuada para la 
aplicación del método de regresión, por lo tanto, la hipótesis planteada es aceptada. 
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5.1.3. Contraste de las hipótesis especifica 3 

Planteo de hipótesis: 

Ho: En la aplicación de los métodos de Random Forest Regressor y Árbol de 
decisión de regresión se encuentra que una aplica mejor para conocer el pro- 
nóstico de la cantidad de denuncias por delitos que se registran en las comi- 
sarías de la Policía Nacional de Perú en Lima Metropolitana. 

H1: En la aplicación de los métodos de Random Forest Regressor y Árbol de 
decisión de regresión NO se encuentra que una aplica mejor para conocer 
el pronóstico de la cantidad de denuncias por delitos que se registran en las 
comisarías de la Policía Nacional de Perú en Lima Metropolitana. 

 
Alfa=0.05 

Análisis: 

Para que se cumpla la hipótesis se debe cumplir las condiciones: 
 

(1). Aplicar el método de Random Forest Regressor para conocer el pronóstico de 
la cantidad de denuncias por delitos que se registran en las comisarías de la Policía 
Nacional de Perú en Lima Metropolitana. 

(2). Aplicar el método de Árbol de decisión regresión para conocer el pronóstico de 
la cantidad de denuncias por delitos que se registran en las comisarías de la Policía 
Nacional de Perú en Lima Metropolitana. 

(3). Encontrar el mejor método para conocer el pronóstico de la cantidad de denun- 
cias por delitos que se registran en las comisarías de la Policía Nacional de Perú en 
Lima Metropolitana. 

 
La condición (1) se realiza a partir de la aplicación mediante el código (Anexo Figura 
30), se realizó una división de datos 67 % en el entrenamiento y un 33 % para su 
validación, en el modelo de Random Forest Regressor el R2 en el entrenamiento es 
de 0,8841 y en la validación de 0.8205 y los factores más importantes para el modelo 
son: Modalidad, Ingreso per cápita por hogar, área en kilómetros, Pea ocupada y 
cantidad de mercados de abastos, asi como se muestra en los gráficos 1 y 2. 
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Gráfico 1 :Precisión para el entrenamiento de los datos según el número de 
estimadores mediante el modelo de Random Forest Regressor. 

 

En el gráfico 1 se muestra los valores de la precisión del entrenamiento de los datos 
según el número de árboles, a medida que la cantidad de árboles se incrementa la 
precisión también lo hace, cuando el número de árboles se encuentra entre 200 y 
500 la precisión encuentra su pico más alto con un valor superior a 0.887 
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Gráfico 2: Factores del modelo de Random Forest Regressor. 
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Los resultados de la predicción para los 1701 valores de la validación de los datos 
son: 

 
 

 

Cantidad de denuncias de la validación y predicción con el modelo de Random 
Forest Regressor. 

 

Cuyos parámetros del valor absolutos de la diferencia entre la cantidad de denuncias 
de la validación y la predicción son: d¯1= 9.2471; σ1= 28.3921; n=1701, Con lo cual se 
cumple la condición (1). 

La condición (2) se realiza a partir de la aplicación mediante el código (Anexo Figura 
31), Se realizó una división de datos 67 % en el entrenamiento y un 33 % para su 
validación. En el modelo de Árbol de decisión regresión el R2 en el entrenamiento 
es de 0,5172 y en la validación de 0.3519 y los factores más importantes para el 
modelo son: Modalidad, cantidad de mercados de abastos, número de habitantes, 
pea desocupada y pea ocupada, como se muestra en el gráfico 3. 



62  

 

 
 

Gráfico 3: Factores del modelo de Árbol de Decisión Regresión. 
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Los resultados de la predicción para los 1701 valores de la validación de los datos 
son: 

 
 

 

Cantidad de denuncias de la validación y predicción con el modelo de Árbol de 
Decisión Regresión. 

 

Cuyos parámetros del valor absoluto de la diferencia entre la cantidad de denuncias 
de la validación y la predicción (d) son: d¯2= 20.972; σ2= 43.013; n=1701, Con lo cual se 
cumple la condición (2). 

La condición (3), se cumple a partir de la comparación de los resultados de los pro- 
nósticos de los métodos, así como se plantea: 

Ho: El promedio del valor absolutos de la diferencia entre la cantidad de denun- 
cias de la validación y la predicción con el método de Random Forest Regresor 
es menor o igual que con el método de Árbol de Decisión Regresión. (d¯1 menor 
o igual a d¯2) 

H1: El promedio del valor absolutos de la diferencia entre la cantidad de denun- 
cias de la validación y la predicción con el método de Random Forest Regresor 
es mayor que con el método de Árbol de Decisión Regresión. (d¯1 mayor a d¯2) 

Alfa=0.05 
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√ 

Estadístico de prueba Z. 
   (d¯1−d¯2)  

 

Z = 
σ12+σ22 

n 

∼ Z − N (0, 1) 

Donde: 

d¯1= 9.2471; σ1= 28.3921; n=1701, d¯2= 20.972; σ2= 43.013 

Z tabla= 1.65; Z calculado= -9.40 

Dado que Z calculado es menor a Z de tablas entonces la hipótesis nula es aceptada. 
Por lo que el promedio del valor absolutos de la diferencia entre la cantidad de de- 
nuncias de la validación y la predicción con el método de Random Forest Regresor 
es menor o igual que con el método de Árbol de Decisión Regresión, con lo que a un 
nivel de confianza del 95 % existe evidencia estadística suficiente para afirmar que el 
mejor método para conocer el pronóstico de la cantidad de denuncias por delitos que 
se registran en las comisarías de la Policía Nacional de Perú en Lima Metropolitana 
es el Random Forest Regresor, con lo cual se cumple la condición (3). 

 
Conclusión: 

 
Dado que las condiciones (1), (2) y (3) se cumplen favorablemente, lo que conlleva 
que la hipótesis nula sea aceptada, por lo tanto se puede afirmar que en la aplica- 
ción de los métodos de Random Forest Regressor y Árbol de Decisión Regresión se 
encuentra que una aplica mejor para conocer el pronóstico de la cantidad de denun- 
cias por delitos que se registran en las comisarías de la Policía Nacional del Perú en 
Lima Metropolitana. 

 
5.2. Contraste de la hipótesis general 

Planteo de hipótesis: 

Ho: La aplicación de un modelo de regresión en el pronóstico de la cantidad de 
denuncias por delitos que se registran en las comisarías de la Policía Nacio- 
nal de Perú en Lima Metropolitana, genera un buen método para una buena 
estimación en el pronóstico. 

H1: La aplicación de un modelo de regresión en el pronóstico de la cantidad de 
denuncias por delitos que se registran en las comisarías de la Policía Nacional 
de Perú en Lima Metropolitana, NO genera un buen método para una buena 
estimación en el pronóstico. 

Análisis: 

Para que se cumpla la hipótesis se debe cumplir las condiciones: 
 

(1). La hipótesis especifica 1 sea aceptada. 

(2). La hipótesis especifica 2 sea aceptada. 
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(3). La hipótesis especifica 3 sea aceptada. 
 

Dado que las hipótesis especificas 1, 2 y 3 son aceptadas, por lo cual la hipótesis 
general es aceptada. 

Conclusión: 
 

Dado que los condiciones (1), (2) y (3) se cumplen con lo cual la hipótesis nula es 
aceptada, con lo cual se puede afirmar que el modelo de Random Forest Regressor, 
presentó mejor capacidad de pronóstico que el modelo de Árbol de Decisión Regre- 
sión para el pronóstico de la cantidad de denuncias por delitos que se registran en 
las comisarías de la Policía Nacional de Perú en Lima Metropolitana. 
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6. CAPÍTULO VI: CONCLUSÌON, DISCUSÍON Y RECOMENDACIONES 

6.1. Conclusiones 

6.1.1. Conclusión 1 

Esta conclusión resulta del análisis de la hipótesis especifica 1. La aplicación del 
método de SCRAPING genera buenos resultados para obtener información sobre el 
número de habitantes, área en kilómetros, cantidad de mercados de abastos, pobla- 
ción económicamente activa ocupada y no ocupada, ingreso per cápita por hogar, 
nivel socio económico, número de habitantes por sereno, en los distritos de Lima 
Metropolitana, genera la información deseada. 

 
6.1.2. Conclusión 2 

Esta conclusión resulta de análisis de la hipótesis especifica 2. La aplicación de las 
técnicas X, Y, Z en el preprocesamiento de la información extraída de los distritos de 
Lima Metropolitana, genera una información adecuada para la aplicación del método 
de regresión. 

 
6.1.3. Conclusión 3 

Esta conclusión resulta de análisis de la hipótesis especifica 3. En la aplicación de los 
métodos de Random Forest Regressor y Árbol de Decisión Regresión se encuentra 
que una aplica mejor para conocer el pronóstico de la cantidad de denuncias por 
delitos que se registran en las comisarías de la Policía Nacional de Perú en Lima 
Metropolitana. 

 
El modelo de Random Forest Regressor presenta un Coeficiente de determinación 
(R2) en el entrenamiento de un 0,8841 y en la validación de 0.8205 y los factores 
más importantes para el modelo son: Modalidad, Ingreso per cápita por hogar, área 
en kilómetros, población económicamente activa ocupada y cantidad de mercados 
de abastos, como se muestra en el gráfico 4. 
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Gráfico 4: Factores del modelo de Random Forest Regressor. 
 

El modelo de Árbol de Decisión Regresión presenta un Coeficiente de determinación 
(R2) en el entrenamiento de un 0,5172 y en la validación de 0.3519 y los factores 
más importantes para el modelo son: Modalidad, cantidad de mercados de abastos, 
número de habitantes, población económicamente activa desocupada y ocupada, 
como se muestra el gráfico 5. 
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Gráfico 5: Factores del modelo de Árbol de Decisión Regresión. 
 

Por lo que modelo de Random Forest Regressor posee mejor capacidad de pronós- 
tico que el modelo de Árbol de Decisión Regresión para el pronóstico de la cantidad 
de denuncias por delitos que se registran en las comisarías en Lima Metropolitana. 
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Los factores que hacen posible la construcción de los modelos se describen a con- 
tinuación: 

 
El tipo de denuncia (X1) presenta un comportamiento homogéneo con un datos atípi- 
co, lo cual no genera un efecto en la generación de los modelos de regresión, como 
se muestra en el gráfico 6. 

 

Gráfico 6: Cantidad de denuncias según tipo de denuncia. 
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El sub tipo de denuncia (X2) presenta un comportamiento homogéneo con dos datos 
atípicos, lo cual no genera un efecto en la generación de los modelos de regresión, 
como se muestra en el gráfico 7. 

 

Gráfico 7: Cantidad de denuncias según sub tipo de denuncia. 
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La modalidad (X3) presenta un comportamiento heterogéneo con tres grupos de 
datos, lo cual genera un efecto en la generación de los modelos de regresión, como 
se muestra en el gráfico 8. 

 

Gráfico 8: Cantidad de denuncias según modalidad de la denuncia. 
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El número de habitantes (X4) presenta un comportamiento heterogéneo con un gru- 
po de datos concentrados, lo cual genera un efecto en la generación de los modelos 
de regresión, como se muestra en el gráfico 9. 

 

Gráfico 9: Cantidad de denuncias según número de habitantes. 
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Área en kilómetros (X5) presenta un comportamiento homogéneo con tres datos 
atípicos, lo cual genera poco efecto en la generación de los modelos de regresión, 
como se muestra en el gráfico 10. 

 

Gráfico 10: Cantidad de denuncias según el área en kilómetros. 
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Cantidad de mercados de abastos (X6) presenta un comportamiento heterogéneo, lo 
cual genera efecto en la generación de los modelos de regresión, como se muestra 
en el gráfico 11. 

 

Gráfico 11: Cantidad de denuncias según la cantidad de mercados de abastos. 
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Pea ocupada (X7) presenta un comportamiento homogéneo con tres datos atípicos, 
lo cual genera poco efecto en la generación de los modelos de regresión, como se 
muestra en el gráfico 12. 

 

Gráfico 12: Cantidad de denuncias según la cantidad de PEA ocupada. 
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Pea no ocupada (X8) presenta un comportamiento homogéneo con tres datos atípi- 
cos, lo cual genera poco efecto en la generación de los modelos de regresión, como 
se muestra en el gráfico 13. 

 

Gráfico 13: Cantidad de denuncias según la cantidad de PEA no ocupada. 
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Ingreso per cápita por hogar (X9) presenta un comportamiento heterogéneo, lo cual 
genera efecto en la generación de los modelos de regresión, como se muestra en el 
gráfico 14. 

 

Gráfico 14: Cantidad de denuncias según ingreso per cápita por hogar. 
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Nivel socio económico (X10) presenta un comportamiento heterogéneo, lo cual ge- 
nera efecto en la generación de los modelos de regresión, como se muestra en el 
gráfico 15. 

 

Gráfico 15: Cantidad de denuncias según nivel socio económico. 
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Número de habitantes por sereno (X11) presenta un comportamiento homogéneo 
en dos grupos y un dato atípico, lo cual genera poco efecto en la generación de los 
modelos de regresión, como se muestra en el gráfico 16. 

 

Gráfico 16: Cantidad de denuncias según el número de habitantes por sereno. 
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Cantidad de denuncias (W) presenta un comportamiento heterogéneo con una ma- 
yor concentración de casos en la cantidad de denuncias menores, como se muestra 
en el gráfico 17. 

 

Gráfico 17: Cantidad de denuncias según la frecuencia de la denuncia. 
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6.1.4. Conclusión 4 

Esta conclusión resulta de análisis de la hipótesis general. 
 

La aplicación de un modelo de regresión en el pronóstico de la cantidad de denuncias 
por delitos que se registran en las comisarías de la Policía Nacional de Perú en Lima 
Metropolitana genera un buen método para una buena estimación en el pronóstico. 

 
El modelo de Random Forest Regressor, presentó mejor capacidad de pronóstico 
que el modelo de Árbol de Decisión Regresión para el pronóstico de la cantidad de 
denuncias por delitos que se registran en las comisarías de la Policía Nacional de 
Perú en Lima Metropolitana. 

 
6.2. Discusión 

El método de Random Forest Regressor presento un R2 en la validación de 0.822, 
lo que genera un error cuantitativo de 21.90 lo cual presento un mejor resultado en 
comparación al estudio de ALIF RIDZUAN KHAIRUDDIN, RAZANA ALWEE y HA- 
BIBOLLAH (2020) en su Artículo “UN ANÁLISIS COMPARATIVO DE LAS TÉCNI- 
CAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA PRONOSTICAR LA TASA DE DELITOS 
VIOLENTOS” sustentada en, SCHOOL OF COMPUTING, FACULTY OF ENGINEE- 
RING, UNIVERSITI TEKNOLOGI MALAYSIA, 81310, JOHOR BAHRU, JOHOR, MA- 
LAYSIA en la cual muestra que el Árbol de Gradiente GTB se considera más apropia- 
do en el manejo de datos de tasas de criminalidad de series de tiempo limitadas en 
comparación con ANN y SVR, Así como se muestran en los resultados de la del error 
cuantitativo para el Robo con GTB 25.28 para Asaltos agravados con GTB 37.03. 

En la presente investigación el método de Random Forest Regressor presento mejor 
capacidad para predecir con un 0.822 frente al SVR con un porcentaje de clasifica- 
ciones correctas de los sujetos no reincidentes del 0.799 y de los sujetos reincidentes 
del 0.708 del estudio de PÉREZ, Meritxell; REDONDO, Santiago; MARTÍNEZ, Ma- 
rian; GARCÍA, Carlos; ANDRÉS, Antonio (2008) en el artículo “PREDICCIÓN DE 
RIESGO DE REINCIDENCIA EN AGRESORES SEXUALES” Universidad de Ovie- 
do, España. 
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6.3. Recomendaciones 

La aplicación del modelo de Random Forest Regressor para el pronóstico de la canti- 
dad de denuncias por delitos que se registran en las comisarías de la Policía Nacional 
de Perú, genera muy buenos resultados para conocer la cantidad de denuncias por 
delitos que se registran en las comisarías de la Policía Nacional de Perú en Lima 
Metropolitana, por lo que se recomienda su aplicación en las distintas Comisarías 
de la Policía a nivel Nacional en las cuales se requiera su uso. 
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7. ANEXOS 

7.1. Técnicas de recolección y procesamiento de datos 

Identificar las 143 comisarias básicas que se encuentran en Lima Metropolitana. 
 

Figura 12: Cuadro de la Comisarias básicas de Lima Metropolitana. 
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Cuadro con información estructurada sobre las variables w, x1, x2, x3. 
 

Figura 13: 6745 registros de la cantidad de denuncias con tipo, sub tipo y modalidad 
en Lima Metropolitana. 
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Obtener archivos en formato PDF. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figura 14: Imagen de archivos del INEI en formato PDF. 

Extraer la información del INEI. 
 

Figura 15: Codigo python para extraer información de formato PDF. 
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Codigo y Cuadro de obtener información estructurada sobre las variables x4, x5. 
 

Figura 16: Codigo VB para la obtención del área y población de Lima Metropolitana. 
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Figura 17: Cuadro sobre área y población de Lima Metropolitana. 
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Codigo y Cuadro de obtener información estructurada sobre la variable x6. 
 

 
Figura 18: Codigo VB para la cantidad de mercados en Lima Metropolitana. 
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Figura 19: Cuadro de la cantidad de mercados en Lima Metropolitana. 
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Codigo y Cuadro de obtener información estructurada sobre las variables x7, x8. 
 

 
Figura 20: Codigo VB para la PEA Ocupada y No Ocupada en Lima Metropolitana. 
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Figura 21: Cuadro de la PEA Ocupada y No Ocupada en Lima Metropolitana. 



94  

Codigo y Cuadro de obtener información estructurada sobre las variables x9, x10. 
 

 
Figura 22: Codigo VB para el Nivel Socio Economico y el Ingreso per cápita por hogar 
en Lima Metropolitana. 
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Figura 23: Cuadro del Nivel Socio Economico y el Ingreso per cápita por hogar en 
Lima Metropolitana. 
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Codigo y Cuadro de obtener información estructurada sobre la variable x11. 
 

 
Figura 24: Codigo VB para el Numero de habitantes por sereno en Lima Metropoli- 
tana. 
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Figura 25: Cuadro del Numero de habitantes por sereno en Lima Metropolitana. 
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Codigo de Transformar la información de las variables x4, x5, x6, x7, x8, x9, x10, x11 
de nivel distrito a nivel comisaria 

 

Figura 26: Cuadro del área de jurisdiccion que posee la comisaria en un distrito. 
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Codigo de Generar una base de datos de la cantidad de denuncias en las comisarías 
de Lima Metropolitana con las variables x1, x2, x3, x4, x5, x6, x7, x8, x9, x10, x11 

 
 

 

Figura 27: Codigo de Generar una base de datos de la cantidad de denuncias en las 
comisarías de Lima Metropolitana con las variables x1, x2, x3, x4, x5, x6, x7, x8, x9, 
x10, x11. 

 

Codigo de Eliminar los datos atípicos a la base de datos con las variables w, x1, x2, 
x3, x4, x5, x6, x7, x8, x9, x10, x11 

 
 

 
 

Figura 28: Codigo de Eliminar los datos atípicos. 
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Mostrar base de datos 
 

Figura 29: Base de datos 
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Codigo Python para los modelos de Random Forest Regressor y Árbol de decisión 
regresión. 

 
 

 

Figura 30: Codigo Python para el modelo de Random Forest Regressor. 
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Figura 31: Codigo Python para el modelo de Árbol de decisión regresión. 
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Extraer información del Sistema de denuncias policiales SIDPOL. 
 
 

 

Figura 32: Sistema de denuncias policiales SIDPOL 


