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RESUMEN

El objetivo fue identificar zonas geogréficas con alta incidencia delictual, especificamente el
delito de robo en sus diferentes modalidades como a: personas, domicilios, unidades econdmicas
y vehiculos; registrados en la ciudad de Cuenca, Ecuador en el afio 2019, a través de la aplicacion
de modelos matematicos, mediante estadistica espacial para datos de area. Los modelos
matematicos espaciales que se eligieron fueron de Retardo Espacial, Error Espacial y Durbin.
Estos se aplicaron mediante el software estadistico R mediante su entorno RStudio, utilizando los
paquetes espaciales correspondientes, mismo que permitieron identificar las zonas censales
urbanas que tienen alta incidencia. Ademas, se analiz6 la relacién con las variables
sociodemograficas al mismo nivel geografico donde se calcularon estos indicadores, para
relacionarlos con el delito de robo en las modalidades antes mencionadas; analizando, ademas, la
auto correlacion espacial y el grado de relacion que existe en las variables correspondientes a
indicadores sociodemograficos con los delitos. Se determin6 que, efectivamente, estos presentan
una estrecha relacion con los delitos ocurridos en cada una de las zonas de la ciudad; Los
diferentes modelos espaciales para estimar adecuadamente este tipo de concentracion en el area
geogréfica de estudio. Se concluy6é que, el mejor modelo para estimar esta problemaética es el
Modelo de error espacial (SEM) en los delitos de robo a personas y a vehiculos, el Modelo spacial
autorregresivo (SAR) domicilios y el Modelo espacial de Durbin (SDM) unidades econdémicas ya
gue estos son los de mejor ajuste, los cuales se comprob6 mediante el indicador estadistico de
calidad Akaike (AIC). Se recomienda a los investigadores o analistas de las diferentes areas, que
se utilice este tipo de modelo espacial para determinar concentraciones de este delito en los

distintos periodos de tiempo en cualquier area geografica empleada en este estudio.

Palabras claves: <MATEMATICAS>, >AUTOCORRELACION ESPACIAL>, <DATOS DE
AREA>, <INDICE AIC>, <MODELO DE RETARDO ESPACIAL (SAR)>, <MODELO DE
ERROR ESPACIAL (SEM)>, <MODELO ESPACIAL DE DURBIN (SDM)>, <RSPATIAL>.
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SUMMARY

The objective was to identify geographical areas with a high incidence of crime, specifically the
crime of robbery in its different modalities such as people, homes, economic units and vehicles,
registered in the city of Cuenca, Ecuador in 2019, through the application of mathematical
models using spatial statistics for area data. The spatial mathematical models chosen were
Spatial Delay, Spatial Error and Durbin. These were applied using the R statistical software
through its RStudio environment, using the appropriate spatial packages, which allowed the
identification of urban census areas with high incidence. In addition, the relationship with socio-
demographic variables was analyzed at the same geographical level where these indicators were
calculated, in order to relate them to the crime of robbery in the above-mentioned modalities,
analyzing also the spatial autocorrelation and the degree of relationship that exists in the
variables corresponding to the socio-demographic indicators with the crimes. It was found that,
in fact, these present a close relationship with the crimes that occurred in each of the zones of
the city; the different spatial models to adequately estimate this type of concentration in the
geographic area of study. It was concluded that the best model to estimate this problem is the
Spatial Error Model (SEM) for the crimes of robbery of persons and vehicles, the Spatial
Autoregressive Model (SAR) for the residences and the Durbin Spatial Model (SDM) for the
economic units, since these are the best fit, which was verified by means of the Akaike
Statistical Quality Indicator (AIC). It is recommended that researchers or analysts in different
fields use this type of spatial model to determine concentrations of this crime in different time

periods in each geographical area used in this study.

Key words: <MATEMATICS>, <SPATIAL AUTOCORRELATION>, <AREA DATA>,
<AIC INDEX>, <SPATIAL LAG MODEL (SAR)>, <SPATIAL ERROR MODEL (SEM)>,
<SPATIAL DURBIN (SDM)>, <SPATIAL <RSPATIAL>.
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CAPITULO |

1 INTRODUCCION

Situacion problematica

En la actualidad, en las diferentes ciudades, que tienen un considerable crecimiento poblacional,
es importante y necesario aplicar métodos y modelos matematicos mediante la estadistica
espacial, los mismos que permitiran explicar de alguna manera estos fenémenos sociales que

ocurren en estas y como se relacionan.

En el Observatorio de Seguridad Ciudadana del cantdén Cuenca, se realizan estudios asociados a
este tipo de problematica, sin embargo, el uso de modelos matematicos y herramientas de
software especifico para el anélisis y aplicacion de modelos espaciales, aun no han logrado
desarrollarse de manera adecuada. De esta forma se busca realizar su implementacion, de

acuerdo a las exigencias tecnoldgicas actuales lo cual hace que estas sean imprescindibles.

En este trabajo, se pretende aplicar modelos matematicos mediante estadistica espacial, que
permitan analizar de manera confiable datos con estas caracteristicas, para identificar las
diferentes zonas urbanas de alta incidencia delincuencial. Particularmente el problema a tratar es
el delito de robo cuyos eventos se han registrado en la ciudad de Cuenca, Ecuador. La
informacion a utilizar en esta investigacion corresponde a la recolectada en el afio 2019. Esta
permitira identificar cambios en las concentraciones delictivas de robos en las diferentes zonas
urbanas en la ciudad de Cuenca, mismas que se mostrardn mediante mapas de coropletas a un
nivel geografico de zona censal mostrando lugares especificos de la ciudad. Los mapas son
herramientas muy Utiles, que facilitan el analisis visual del espacio, o de lo que esta ocurriendo
espacialmente en las diferentes zonas urbanas de la ciudad. Se debe tener presente que un mapa
de coropletas, siempre se convierte en una herramienta poderosa al momento de analizar un
problema y ademas los valores numéricos obtenidos o calculados confirman lo que se refleja en

los mapas.

Las unidades geograficas que se emplearon en el estudio corresponden a zonas censales urbanas
de la ciudad de Cuenca, de acuerdo al Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INEC), los
mismos que han homologado los limites de las mismas en relacion al CONALI y el Municipio
de Cuenca, de acuerdo a la delimitacién cantonal y parroquial en el area urbana de la ciudad que
es la unidad de desagregacién geografica mas pequefia que manejan estas entidades; mientras
que el INEC, maneja una desagregacion geogréafica de zonas o aln mas pequefias como sectores

y manzanas censales, respetando las delimitaciones parroguiales.



Formulacién del problema

¢Qué modelo matematico mediante Estadistica Espacial, permitira determinar las zonas urbanas
de alta incidencia en el delito del robo en la ciudad de Cuenca, Ecuador en el afio 2019 de una

manera mas confiable?
Preguntas directrices

¢COmo ayudara la modelacion matematica mediante estadistica espacial en la identificacion de

las caracteristicas del delito de robo en la ciudad de Cuenca durante el afio 2019?

¢ Permitiran los indicadores del delito del robo en la ciudad de Cuenca, medir cuantitativamente

las concentraciones en el afio 20197?

¢Cémo ayudara, la aplicacion de modelos matematicos, mediante estadistica espacial a
identificar zonas urbanas de la ciudad de Cuenca, con la alta concentracion de robos durante el
afio 2019?

Justificacion de la investigacion

Los modelos matematicos mediante estadistica espacial que existen, se han aplicado en
diferentes investigaciones y distintas areas. Estos son instrumentos validos para dar una
explicacion estadistica, por ejemplo, la concentracion de la delincuencia. En tal contexto, esta
investigacion se enfocard en el delito de robo en determinadas zonas urbanas de la ciudad de
Cuenca, siendo ésta una alternativa para analizar la incidencia de este fenémeno, con el fin de

mejorar y generar avances en los estudios relacionados con la seguridad ciudadana.

El aporte que brindara este trabajo, es proporcionar un instrumento mediante la aplicacion de
este tipo de modelos matematicos, que permita identificar las zonas geograficas con mayor
incidencia en el delito del robo, los mismos que periédicamente podran ser actualizados, para
mostrar, si este delito se mantiene o varia espacialmente en las diferentes zonas urbanas de la

ciudad de Cuenca, Ecuador.

Para cumplir el objetivo planteado, se han aplicado métodos y modelos matematicos
(estadisticos espaciales), realizando previamente un analisis de las caracteristicas de los robos
mediante la base de datos que posee actualmente el Observatorio de Seguridad Ciudadana del
canton Cuenca. Las bases de datos son retroalimentadas de manera periodica de los expedientes
de las denuncias registradas por la Fiscalia General del Estado de la provincia del Azuay. Se
consideran las distintas zonas urbanas de la ciudad, ademéas de establecer indicadores sobre el
delito de robo; dichos indicadores permitirdn medir de manera cuantitativa su concentracion. Es
importante indicar que existen algunos trabajos realizados a nivel nacional como internacional
sobre andlisis espacial delincuencial; los mismos que servirdn como referencia. En estos

trabajos mediante la aplicacion de los diferentes métodos y modelos estadisticos espaciales, ha



sido posible llegar a determinar concentraciones, con el objetivo de aportar en la generacion de
explicaciones mas claras de un evento o problema en cualquier &mbito; en este caso se lo

aplicara en el campo de la seguridad ciudadana.

La presente investigacion genera un aporte que es muy importante, ya que se aplicaran los
modelos matematicos de regresion espacial como: retardo espacial, error espacial y de Durbin.
Al aplicar este tipo de modelos matematicos se determinaran concentraciones del delito en las
zonas urbanas de la ciudad. El periodo de la informacién usada en este estudio, para el analisis y
aplicacién de modelos es 2019. Se espera que este estudio sirva como referente para que el
Observatorio de Seguridad Ciudadana del cantén Cuenca lo replique en los demas delitos
restantes registrados en la ciudad y, ademas, que sea un instrumento Gtil para contribuir en el
analisis de informacion de datos espaciales sobre la delincuencia, para de esta manera aportar

con este tipo de métodos de analisis en beneficio de la ciudad.



1.1

Objetivo general

Aplicar modelos matematicos mediante estadistica espacial para identificar zonas de alta

incidencia en el delito del robo, en la ciudad de Cuenca, Ecuador en el afio 2019.

1.2

2)

b)

d)

1.3

Objetivos especificos

Identificar las caracteristicas de delito del robo distribuidos en las zonas urbanas en la
ciudad de Cuenca durante el afio 2019, analizando la base de datos proporcionada por el
Consejo de Seguridad Ciudadana del cantén Cuenca, Ecuador.

Establecer indicadores del delito del robo en la ciudad de Cuenca del afio 2019, para medir

cuantitativamente su concentracién a nivel de zonas urbanas.

Aplicar modelos matematicos, mediante estadistica espacial para identificar las zonas
urbanas de la ciudad de Cuenca, que permitan visualizar la alta concentracion de los robos
en el afio 2019.

Determinar, cual es el mejor modelo matematico, mediante estadistica espacial que permita
visualizar la alta concentracion de los robos en las zonas urbanas de la ciudad de Cuenca en
el afio 2019.

Hipotesis

La Estadistica Espacial mediante el modelo més idoneo permitira identificar con mayor

exactitud las zonas urbanas de alta incidencia de robos, registrados en el afio 2019, en la ciudad

de Cuenca-Ecuador.



CAPITULO 11

2 MARCO TEORICO

2.1  Antecedentes del estudio

La aplicacion de los modelos matematicos de estadistica espacial es un tema bastante amplio
para abordarlo en la actualidad y se ha convertido en uno de los instrumentos de mayor utilidad
en todos los campos; especificamente en tratar de observar o visualizar de manera objetiva los
comportamientos que existe en las diferentes areas geograficas en un pais, canton, ciudad, etc.
Morales Oriate. & Morales (2019) en el trabajo denominado “Innovacion en Ecuador — un
enfoque espacial”, (p. 327 - 329), plantean explorar la distribucion espacial del éxito de las
empresas en el Ecuador, su objetivo principal fue ver si existen relaciones espaciales entre sus
provincias y ademas resaltar las politicas estatales que contribuyan a la innovacion, en el que
efectivamente al aplicar la técnica de espacial autoregresivo, con error espacial y espacial de
Durbin, se obtuvo un resultado, donde claramente existe una relacion espacial en el éxito de

innovacion mediante apoyo del gobierno y la banca privada.

Parar realizar la aplicacion de este tipo de modelos, es muy importante el tipo de dato que se
utilizard, para lo cual Cabrero Ortega & Garcia Pérez (2015) mencionan que los datos deben ser
de tipo punto, linea y poligono. El libro publicado “Analisis estadistico de datos espaciales con
QGISy R”, contiene una explicacion mas amplia y clara con las definiciones de la estructura de
los datos georreferenciados aplicado al andlisis y del modelado espacial, en cada uno de los
diferentes casos y, especificamente en el tipo de datos de area. (Cabrero Ortega & Garcia Pérez,
2015). También es importante mencionar la cantidad de datos que se puede manejar. En este
sentido Aguayo Téllez & Medellin Mendoza (2014, p. 71), realizan la aplicacion de modelos de
regresion espacial, con un periodo de un afio, como lo muestran en el estudio publicado
“Dependencia espacial de la delincuencia en Monterrey, México”; en el cual presentan un
analisis espacial para el afio 2010 de los vecindarios en el Area Metropolitana de Monterrey,
Meéxico. Se investigé el efecto de las caracteristicas del entorno en la delincuencia y, al aplicar
la técnica de modelo de regresion espacial, se observd, que existe una alta probabilidad de ser
victima y ademas, de que los jévenes se conviertan en delincuentes, ya que existe un alto indice
de jovenes desempleados y estd directamente relacionado con la existencia de centros

comerciales en las &reas vecinas. (Aguayo Téllez & Medellin Mendoza, 2014).

De manera general es conocido que, la aplicacién de las diferentes técnicas y modelos
espaciales, permiten detectar asociaciones espaciales. En el articulo de Herrera (2015, p. 4),

denominado “Econometria Espacial usando Stata. Breve Guia aplicada para datos de corte
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transversal”, se manifiesta que, al aplicar técnicas y modelos espaciales, efectivamente existen
asociaciones espaciales, concentraciones locales, deteccion de datos anémalos (outliers). Al
aplicar el analisis exploratorio de datos espaciales, estos hablan por si mismos, sin imponer una
estructura conceptual previa, ya que, al tratar de identificar una incidencia relacional de las
variables, estas por su naturaleza generan autocorrelacion espacial, por lo que es importante
aplicar ciertos indicadores y mostrar mediante mapas de coropletas, la existencia de patrones o
concentraciones. (Herrera, 2015). La aplicacion de modelos de regresion espacial lineal y
maultiple, se demuestra que las dos variables utilizadas siguen una estructura espacial y que estas
se deben determinar de manera explicita, dado que puede existir una autocorrelacion espacial,
por lo que es importante utilizar otras variables explicativas para quitar la existencia de

dependencia espacial o se la anule, con respecto a la variable dependiente.

La modelacion de estadistica espacial no se emplea Gnicamente en el sector social, minero, entre
otros, como se muestra en el trabajo realizado por Franco Galeano (2018, p. 15), el mismo que
se denomina “Analisis Espacial de la Criminalidad a nivel Intra-Urbano-El Caso de Medellin,
Colombia”. En este trabajo se presentan modelos matematicos mediante estadistica espacial
para determinar las zonas de mayor criminalidad en la ciudad de Medellin. Para determinar
estas zonas trabajan con la informacion de la Secretaria de Seguridad de Medellin del afio 2016,
utilizando como variable dependiente la tasa de homicidios distribuidos en las diferentes zonas
y como independientes las variables socioecondémicas. También trabaja con tres clases de
modelos espaciales, estos son: de regresion espacial por minimos cuadrados ordinarios (MCO),
modelo autorregresivo (SAR 6 spatial lag) y de error espacial (SEM 0 spatial error). Estos
modelos parten de la correlacién entre las regiones analiticas a través del espacio y como los

datos espaciales pueden mostrar dependencia en las variables y en el error.

Mediante la variedad de estudios realizados sobre el identificar las concentraciones en diferentes
zonas geogréficas de un determinado lugar, en los distintos problemas presentados como por
ejemplo en la mineria, hidrologia, cultural, socioeconémico y especificamente la delincuencia,
se puede observar que se conoce un amplio conjunto de técnicas y estructuras para modelos de
estadistica espacial bajo el criterio de minimos cuadrados, error espacial y retardo espacial,

entre otros que es el objetivo del presente trabajo de titulacion.

2.2 Bases Tedricas

2.2.1 Estadistica Espacial

La estadistica espacial es una rama de la estadistica general, que trata del andlisis de datos
georreferenciados, es decir datos disponibles en coordenadas espaciales. La estadistica espacial

aplica diferentes técnicas de estadistica descriptiva e inferencial en el espacio; las mismas que

6



son mencionadas por un conjunto de investigadores, en el documento titulado: “Nuevas técnicas
de estadistica espacial para la deteccion de clusters residenciales de poblacion inmigrante”. En
el cual generalizan la importancia de la aplicacion en diferentes campos de la Estadistica
espacial, donde ya se introduce el espacio como un elemento fundamental para el anélisis.
(Martori & Hoberg, 2008).

Formalizando la definicién de estadistica espacial; corresponde al analisis de ejecuciones de un
proceso estocastico{Z(s) = s € D}, en el que s € R? representa una ubicacion en el espacio
euclidiano d-dimensional, Z(s) es una variable aleatoria en la ubicacion s y s varia sobre un

conjunto de indices D < R<. (Giraldo Henao, 2015).

Por lo tanto; la estadistica espacial en la actualidad, es una de las metodologias méas innovadoras
que se estan utilizando para visualizar y analizar en el campo de la seguridad ciudadana a nivel
mundial y continental (por ejemplo Latinoamérica), existiendo también algunos estudios
realizados en nuestro pais como en las ciudades de Quito y Guayaquil, lo cual permite contar
con una referencia para aplicarla en este trabajo y asi determinar la concentracion del delito de
robo con la aplicacion de modelos matematicos mediante estadistica espacial en las diferentes
zonas urbanas de la ciudad de Cuenca; para lo cual es de suma importancia disponer de datos
que cuenten con las propiedades y caracteristicas adecuadas con el fin de aplicar correctamente

este conjunto de herramientas y técnicas.

2.2.1.1 Datos Espaciales

Para realizar andlisis y aplicacion de modelos espaciales, son muy importantes los datos que se
van a utilizar. En este sentido, por la naturaleza de los datos espaciales es imprescindible
diferenciar los campos discretos o continuos de las variables o mediciones. Si existe un espacio
continuo (modelo basado en campo) los valores de las variables o mediciones se tienen que
interpretar de forma continua dado que la continuidad del campo no se puede preservar en
valores discretos. En el caso de que si existe un espacio discreto (modelo de objetos) o si un
espacio continuo se ha convertido en discreto, estos valores de las variables se las puede valorar

de forma discreta o continua. (Borrego Sanchez, 2018).

Bajo la definicion mencionada anteriormente, se puede decir que existen cuatro tipos de datos:

de patrones puntuales, de campo, de area y de interaccion espacial.

Para el desarrollo de este trabajo nos enfocaremos en los datos de tipo area donde los valores de
las variables (observaciones) se relacionan con unidades de area (modelos basados en
entidades). Por lo que; para esto, también es necesario definir como esta estructurada una base
de datos georreferenciados, lo que quiere decir que sus mediciones tienen caracteristicas en cada

zona, implicitamente asociadas las coordenadas geograficas de la ubicacion de los lugares o
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sitios donde estas fueron tomadas u ocurrieron uno o mas eventos. Cuando el &rea de estudio es
considerablemente grande se usa un geoposicionador para establecer dichas coordenadas. En
otros casos es necesario por ejemplo en disefios experimentales como parcelas, hacer
asignaciones segun el plano cartesiano. Las coordenadas pueden ser de diferentes tipos: planas,
geogréficas (grados, minutos y segundos) o cartesianas. Hay que aclarar que esto no depende
del tipo de software que se vaya a utilizar para realizar el analisis. A continuacion, se muestra
un esquema general de una base de datos georreferenciados. Ver Tabla 1-2. (Giraldo Henao,
2015).

Tabla 1-2: Esquema general de la estructura de una

base de datos georreferenciada.

Latitud Longitud

Lugar X X X
9 Norte Este P
1 - - X1  X12 . . . Xip
2 - - X1 X2 X2p
3 - - X31  X32 . . . X3p
4 - - Xa1 Xa2 . . . Xap
n - - Xn1  Xn2 . . . Xnp

Fuente: Base de datos georreferenciada CSC, 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2021.

donde, n es el numero de lugares o sitios, p es el nimero de variables medidas en cada uno de

los lugares o sitios, X;;, corresponde a la medida de la variable X; (j = 1,2,3, ...,p) en el lugar

ij
ositioi (i =1,2,3,...,n), este puede ser cuantitativo o categdrico.

Definicién de datos de area: Este tipo de valores de datos se asocian con observaciones que
tienen un namero fijo de unidades de area (objetos de area) que pueden formar una red regular,
como con iméagenes de deteccién remota, 0 un conjunto de zonas irregulares, como por ejemplo;
paises, provincias o departamentos, cantones, parroquias o condados, zonas censales, hasta una

desagregacion geografica mas pequefia que pueda existir. (Borrego Sanchez, 2018).

2.2.1.2 Visualizacion de datos Espaciales

En el andlisis exploratorio de datos espaciales, el mapa es el mejor medio o0 instrumento
establecido y convencional para visualizar los datos de area. EI mas utilizado es el mapa de
coropletas, el mismo que tiene una caracteristica, esta permite que cada una de las areas muestre
un color de relleno o sombreado, de acuerdo a una escala directa mediante un valor o un
indicador de las variables de interés (atributos) dentro de cada &rea definida. EI nimero de
clases y los intervalos de las clases pueden estar fundamentados en varios o diferentes criterios.

Para calcular el nimero de clases de una manera formal, algunos investigadores recomiendan



aplicar la regla descrita mediante la ecuacion (1) de forma generalizada, dado que el nimero de
clases depende de la cantidad de datos existentes. (Borrego Sanchez, 2018).

K =1+ 3.3In(n) @

Donde: K es el niamero de clases calculadas, In es el logaritmo natural en base 10, y n es el

ndmero de areas.

En referencia a lo mencionado anteriormente con respecto a la seleccion de intervalos, existen

cuatro tipos los cuales se mencionan a continuacion:

Divisiones naturales: En este caso el niamero de clases se define segin algunas agrupaciones
naturales propias de los valores de las variables. Las diferentes divisiones que se generan
siempre se imponen a partir de puntos de ruptura que de antemano se conoce son relevantes
(asignacion deductiva) o también se lo puede realizar mediante la utilizacion de herramientas de

SIG que buscan saltos importantes en los valores de las variables. Ver Figura 1-2.

Tasa de robo a perscnas en el afio 2019
Robo a personas por parroquias, ciudad Cuenca

2.82°8

A

2.84°51

Tasa Robo a personas

2.86°8 (1000 habitantes)

9

IE
3

2.88°51

Latitud

2.90°5+

292°8

294751

79.05°W 79.00°W 78.95°W 78.90°W
Longitud

Figura 1-2: Representacion de un mapa de coropletas para un
intervalo de clases naturales.

Fuente: Base de datos Observatorio de Seguridad Ciudadana cantén Cuenca 2019, CSC y

Base de datos VIl Censo de Poblacion y VI de Vivienda 2010, INEC.

Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2021.
Divisiones por cuartiles: En este caso cada clase debe tener un nimero igual de observaciones.
La clasificacion de cuartiles (cuatro categorias) y quintiles (cinco categorias), son los que
comUnmente se utilizan por la mayoria de investigadores para representar y analizar los valores

de una variable en estadistica. Ver Figura 2-2.



Numero de unidades econémicas robadas en el afio 2019
Robo a unidades econémicas por parroguias, ciudad Cuenca

2.82°5

A

2.8475

Namero de unidades
ecnémicas

2.86°5

2.88°5

Latitud

2.90°5

2.92°54

204754

79.055W 79.00°W 78.95°W 78.90°W
Longitud

Figura 2-2: Representacion de un mapa de coropletas para un

intervalo de clases cuartiles.

Fuente: Base de datos Observatorio de Seguridad Ciudadana cantén Cuenca 2019, CSC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2021.

Division de intervalos iguales: En este caso las clases tienen una validez cundo las
observaciones se distribuyen de manera uniforme en su rango. Pero si se presenta el caso de que
los datos son sesgados, esto ocasionara que un gran nimero de observaciones se introduzcan en
unas pocas clases. Ver Figura 3-2.

Numero de vehiculos robados en el afio 2019
Robo a vehiculos por parroquias, ciudad Cuenca

2.82°5

A

28451

2.86°S Numero de vehiculos

90

60
30

2.88°5

Latitud

2.00°54

2.92°54

2.04°54

79.05°W 79.00°W 78.95°W 78.90°W
Longitud

Figura 3-2: Representacion de un mapa de coropletas para un
intervalo de clases iguales.
Fuente: Base de datos Observatorio de Seguridad Ciudadana cantén Cuenca 2019, CSC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2021.
Division segun desviacion estandar: En este caso el nimero de clases se basan en intervalos

que se distribuyen alrededor de la media en unidades de desviacion estandar.

Es importante aclarar que los mapas de coropletas tienen algunas caracteristicas que ocasionan
problemas que deben ser mencionados antes de su construccion; mismos que se menciona a
continuacion segun, (Borrego Sanchez, 2018).
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Principales problemas de los mapas de coropletas antes de su construccion:

a) Estos mapas traen una implicacion visual de uniformidad dentro del area de los valores

variables.

b) También el mapa convencional permite que cualquier &rea fisicamente grande domine
la pantalla, de una manera que puede ser inapropiada para el tipo de datos que se esté
mapeando. Por ejemplo, al realizar el mapeo de datos socioecondmicos, las areas rurales mas
grandes y bastantes dispersas en poblacién pueden dominar el mapa, pero el interés real
puede estar en las areas mas pequefias fisicamente, como las areas urbanas que generalmente

son las mas pobladas.

c) Se debe tener mucho cuidado con el problema de unidad de area modificable (MAUP)
gue surge a menudo en este tipo de mapas. Esto se presenta cuando las variables de interés
surgen de la agregacién de datos individuales de forma arbitraria a las areas y se observa
cualquier patrén; por un lado, en los limites de area elegidos como en la distribucion
espacial. Esto proviene de dicha arbitrariedad de los valores de las variables analizadas, no
teniendo ninguna certeza ni formalidad al estudiar estos datos con la hip6tesis de seguir el

patron encontrado.

d) Es de suma importancia tener en cuenta que los resultados estadisticos que se obtengan
de cualquier analisis de concentraciones o patrones dependeran inevitablemente de la
configuracion de las areas particulares que se estén utilizando, como se mencioné en el punto
anterior. En general, para llegar a tener un buen andlisis y resultados bastantes fiables de lo
que estemos estudiando, los datos se deben analizar sobre las bases de unidades de areas mas
pequefas para las cuales esté disponibles, y de esta manera se debe evitar y descartar la
agregacion de areas mas grandes arbitrarias, a menos que exista una buena justificacion para
utilizarlas, y por ultimo es muy importante verificar cualquier inferencia extraida de los

datos mediante el uso de diferentes configuraciones de area de los mismos datos.

2.2.1.3 Matriz de datos Espaciales

Para la realizacion de este trabajo, las técnicas que se aplicarén, se basan en la matriz que

recopila datos espaciales necesarios para realizar el analisis.

Definicion: Sean Z;, Z,,Zs,-+-, ZgVvariables aleatorias y sea S la ubicacion del punto o area.

Entonces la matriz de datos espaciales esta generada por:

7)) 71 . @5
2@ %@ . #@)|s@)

am z0) .. zmlsm
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{Zl (l); Z2 (l)! Z3 (l), "ty ZK(i) |S(l) }i:1...n (2)

donde, zy denota una realizacién muestral (valores de los datos real) de una variable Z; (K =
1,...,n). El simbolo i dentro de los paréntesis hace referencia al caso u observacion particular
(punto, area, poligono o zona espacial). Para cada caso, i = 1, ...,n; s(i) representa la ubicacion

del objeto espacial. La referencia implicara dos coordenadas geograficas. Generalmente se

referird a un espacio bidimensional, por lo tanto, s(i) = (sl(i), sz(i))t. En el caso de datos
referentes a objetos de puntos en un espacio bidimensional, la ubicacion del punto i-ésimo
puede estar dado por un par de coordenadas cartesianas (ortogonales). Los ejes del sistema de
coordenadas; generalmente se construye para el conjunto de datos particular, pero se puede usar
cualquier sistema de referencia. En el caso de datos referentes a objetos de area de forma
irregular, una opcién para presentar la ubicacion es seleccionar un punto representativo de cada
area denominada centroide y luego usar el mismo procedimiento para que un objeto de puntos
sea identificado mediante s(i). Existen situaciones en las que la informacion de
georreferenciacién proporcionada por {s(i)} en la ecuacion (2) tiene que completarse con
informacién de vecindad, la misma que define no solo qué pares de areas son adyacentes entre
si, sino que también puede cuantificar la cercania de esa adyacencia. Esta informacion es
necesaria y muy importante para la especificacion de muchos modelos estadisticos espaciales,

como los modelos de regresion espacial. (Borrego Sanchez, 2018).

2.2.1.4 Estadistico general de Producto Cruzado

Borrego Sanchez (2018, p. 23) afirma que, en la mayoria de medidas de autocorrelacién

espacial siempre utiliza el producto cruzado de matrices que se define de la siguiente manera:

n

n
i=1j=1
donde, W;; son las entradas de la matriz de pesos espaciales definidas en la seccion anterior y

M;; es una medida de proximidad entre las areas i y j en alguna otra dimension, la distancia

euclidea, distancia esférica o la distancia Manhattan.

2.2.1.5 Autocorrelacion Espacial

Es muy importante definir lo que significa la autocorrelacion espacial (AE), Vilalta y Perdamo
(2005) menciona que la AE, es la concentracion o dispersion de los valores de una variable en
una determinada area geografica. Ademas, menciona que otros autores la definen a la AE como

la medida que muestra el grado en que objetos o actividades en una unidad geogréfica son
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iguales a otros objetos o actividades en unidades geogréficas proximas. Lo que valida que este
tipo de autocorrelacion espacial prueba la primera ley de Tobler (1970), el mismo que afirma
que, todo esta relacionado con todo lo demés, pero las cosas cercanas estdin méas relacionadas
que las distantes. Es importante mencionar que (Bravo Lopez, 2021), dice que la
autocorrelacion espacial existe cuando una variable presenta un patrén en el espacio en el que
sus valores en un conjunto de ubicaciones dependen de los valores de la misma variable en otras

ubicaciones.

Es importante mencionar que ante las diferentes definiciones donde proporcionan un enfoque
general y validan la ley de Tobler, como se mencioné anteriormente; Borrego Sanchez (2018)
concluye que, si bien es cierto que una o mas variables en una ubicacion geografica son
similares a los valores de estas variables en ubicaciones geograficas cercanas, a esta relacién se
la denomina autocorrelacion espacial positiva; ahora también se dice que existe una
autocorrelacion negativa, cuando las observaciones que estan cerca en el espacio tienden a ser
mas diferentes en los valores de las variables que las observaciones que estan mas separadas,
contradiciendo a la ley de Tobler. También es importante mencionar que cuando se presenta una
autocorrelacion cero, los datos se distribuyen aleatoriamente en el espacio y por lo tanto no se
puede aplicar las técnicas de estadistica espacial mencionadas en este trabajo.

Para realizar el andlisis de la autocorrelacion espacial es necesario apoyarse en las medidas de
contiguidad, que se define de manera general como una relacion de vecindad. Esta relacion se
puede presentar de tres maneras diferentes, el primero que puede presentarse, es el caso de torre
(Rook’s case), el segundo es el caso de alfil (Bishop’s case) y el Ultimo caso de la reina
(Queen’s case), estos nombres se deben a los movimientos del ajedrez. En el caso de tipo torre
esta rodeado de un vecindario de cuatro ubicaciones adyacentes a cada celda (posiciones N, S, E
y 0), en el caso tipo alfil Gnicamente considera las diagonales de cada celda (posiciones NE,
SE, NO y SO), mientras que en el tercer caso considera un vecindario de ocho celdas
(posiciones N, S, E, O, NE, NO, SO y SE). En la Figura 4-2, se muestra de manera visual para

entender de mejor manera. (Sawada, 2009).

Rook - Torre Bishop - Alfil Queen - Reina
Figura 4-2: Diferentes definiciones de casos de relacion de
vecindad.

Elaborado por: Velastegui Casco, Edy, 2021.
Entonces de manera formal, se puede decir que; la autocorrelacion espacial es la medicion de las

distancias de las zonas méas cercanas, es decir, aquellas zonas que rodean un punto de datos
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dado que podria considerarse que influyen en la observacién en ese punto de datos. (Borrego
Sanchez, 2018). Pero hay que aclarar que la determinacion de este vecindario tiene un cierto
grado de arbitrariedad. Entonces el nimero de observaciones en el vecindario determinado para

cada ubicacion, se puede expresar mediante una matriz de ponderaciones W:

W11 W12 ... Wip

W1 Wiz ... Wpy
W = : : : :

Wn1 Wno e Wpn

donde, n representa el nimero de ubicaciones (observaciones), i(i = 1, ...,n) es la entrada en la
filay jG=1,..,n) es la entrada en la columna, a estas dos se las denota como W;; que

corresponde al par (i, j) de ubicaciones.

También es importante conocer que los valores de la diagonal de la matriz IW;; son iguales a
cero, por convenio; mientras que los demas valores que no pertenecen a la diagonal W;;(i # j)

toman valores diferentes de cero (uno, para una matriz binaria) cuando las ubicaciones i y j se

consideran vecinas.

Entonces podemos decir que en los datos de area, n representa el nimero de areas 0 zonas
geograficas donde cada una de estas se identifica con un punto (centroide) del que se conoce sus
coordenadas cartesianas, y cada elemento de la matriz W;; corresponde a la relacion de dos
areas 0 zonas. Es importante saber que la matriz IW;; por lo general esta estandarizada por filas,
esto quiere decir que la suma de cada fila de la matriz es igual a uno, lo que permite visualizar
que los valores individuales IW;; estan proporcionalmente representados. Esto permite que cada

vecino de un area o zona tenga el mismo peso y la suma de todos los W;; (sobre j) sea igual a
uno (X7, Wy; = 1).

Podemos decir que una de las formas de representar las relaciones espaciales con datos de areas
es aplicando el concepto de contigtiidad. A los vecinos contiguos de primer orden se define con

areas que tienen un limite comun, de manera formal se dice que:

W = {1, si el area j comparte un limite comun con el area i
Yo, caso contrario

De manera alternativa, dos areas i y j pueden definirse como vecinas cuando la distancia d;;
entre sus centroides es menor que un valor critico dado, consideremos que éste es d, es asi que
las distancias se calculan a partir de la informacion sobre latitud y longitud s(i) de las

ubicaciones del centroide como:

W.. = 1, si dU <d, (d<0)
Yo, caso contrario

®3)
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La definicion basada en la distancia de la ecuacion (1) de la matriz de ponderaciones W;;,
depende de un valor de distancia critica dada d. Sin embargo, cuando se presenta un alto grado
de heterogeneidad en el tamafio de las unidades de &rea, puede presentar dificultad para
encontrar una distancia critica satisfactoria. En estas circunstancias, una distancia pequefia
podra conducir a generar muchas “islas”, mientras que, si se elige una distancia para garantizar
que cada unidad de &rea tenga al menos un vecino, puede producir un tamafio inaceptablemente
grande de niamero de vecinos para las unidades de &reas que son mas pequefias. Una buena
solucion a este problema es restringir la estructura contigua a los k-vecinos méas cercanos, y por
tanto excluir las “islas” (las areas que por no estar a una distancia d de otras areas se podria
decir que no tiene vecinos) y forzar a cada unidad de area a tener el mismo nimero k de
vecinos. De manera formal la definimos:
W = {1, si el centroide de j es uno de los k centroides mas cercanos al de i
U0, caso contrario

En este caso k, es el parametro de este esquema de ponderaciones y es el niUmero de vecinos.
También se puede cambiar la ponderacidn para que los vecinos mas distantes obtengan menos

peso introduciendo un pardmetro 6 que permita indicar la tasa de disminucién de los pesos.

Entonces un esquema de ponderacion contino muy conocido y utilizado esta fundamentado en
la funcién de distancia inversa, lo que quiere decir que los pesos estdn inversamente
relacionados con el area de separacion de distancia i y distancia j donde el pardmetro 6 se
estima o se establece a priori:

ij

W = d;? si la distancia entre centroides d;; <d (d > 0,6 >0)
Y 0, caso contrario

Otro de los esquemas de ponderacién continua se deriva de la funcion exponencial negativa que

esta dada por:

W, = {exp(—edij), si la distancia entre centroides d;; <d (d > 0,6 >0)

0, caso contrario
donde, 6 es un parametro que puede ser estimado, pero generalmente es elegido a priori por el

investigador. Un parametro elegido cominmente por los investigadores es 6 = 2.

Es importante destacar que existe evidencia de una gran cantidad de métodos de matrices de
ponderaciones espaciales para el mismo modelo espacial; por lo que es muy importante
considerar que los resultados que arroje cualquier analisis estadistico espacial, siempre estan
condicionados a la matriz de pesos espaciales que elijamos. Lo que siempre resaltan varios
investigadores es que se debe hacer una buena practica aplicando varios métodos de matrices de
ponderaciones espaciales, y ver si los resultados permiten concluir si se sigue cumpliendo para

la mayoria de estos métodos las matrices de ponderaciones seleccionadas. Es importante
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considerar que solo en el caso en el que exista una razén de conveniencia sobre bases tedricas se

debe considere solo un método de matriz de ponderaciones. (Borrego Sanchez, 2018).

Para medir la autocorrelacion espacial existen medidas globales y medidas locales. Las medidas
globales significan, que todos los elementos de la matriz W se aplica a una evaluacion de la
autocorrelacion; es decir, todas las asociaciones espaciales de areas se incluyen en el célculo de
la autocorrelacion espacial. De manera mas sencilla y entendible lo que quiere decir es que, el
andlisis espacial global es un estadistico que ayuda a resumir toda la zona de estudio, por lo
tanto, asume homogeneidad; lo que permite que se produzca un valor para cualquier matriz de
pesos espaciales. Por otro lado, las medidas locales permiten evaluar la autocorrelacion espacial
asociada con una o algunas unidades de area particulares. (Borrego Sanchez, 2018).

Medidas globales

Las dos medidas que mas se utilizan para el caso de las unidades de area, son los estadisticos I
de Moran y ¢ de Geary. Moran (1950) cred una de las primeras medidas para analizar la
autocorrelacion espacial, con el fin de estudiar fendmenos estocasticos que se distribuyen en el

espacio en dos 0 mas dimensiones, esta es la medida | de Moran que esta dada por la ecuacion

(4):

n IRz -2 (z—2)

I = p—
?:1 Z?:l Wij 2?:1(Zi - Z)z

(4)

donde, n es el numero de areas que se considerara, WW;; es una matriz de pesos espaciales
definida anteriormente. En esta medida concreta, la distancia que utiliza para crear la matriz M,
que viene dada por (z; —E)(zj —Z), con z;y z; el valor de la variable Z del area i y j

respectivamente, y siendo z la media aritmética de todos los valores de las areas por estudiar.

Es una de las medidas més utilizadas para medir la autocorrelacion espacial comparando el
valor de Z con el &rea i con el valor de Z en todas las demas &reas j(j # i). Al observar la
ecuacion (4), se puede ver que la sumatoria Y1 ;(z; — z)? tiene que ser diferente de cero (0),
caso contrario la ecuacion no estaria bien definida. Mientras tanto, en el caso de un campo “casi
sin varianza”, donde los valores serian iguales; el I de Moran no serviria para medir la
autocorrelacion espacial. La otra sumatoria que en un principio podria dar problemas de
definicion es Y, ¥.7-1 W;; pero este nos muestra la suma de las entradas de la matriz de
adyacencia; lo que, para aplicar las técnicas descritas se asume que existe relacion de

adyacencias entre las distintas areas y, por tanto, el término no podra anularse.

Entonces, por lo tanto, la Unica forma para que el estadistico de I de Moran sea cero (0) es que

=1 2i=1(2zi —2) (z; —Z) = 0. Este estadistico varfa entre -1 y 1. Un valor de I cercano a 1,
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quiere decir que existe una autocorrelacion espacial positiva, mientras que un valor de I que se
aproxime a menos -1 nos indica una autocorrelacién espacial negativa. En el caso de que el
valor de I se aproxime a cero (0), se rechazaria la hipdtesis de que exista autocorrelacion
espacial y, por tanto, los modelos y técnicas mencionadas en este trabajo no serian posible
aplicarlas, dado que los datos observados serian poco fiables sobre la informacién que

proporcionan.

Los estadisticos antes mencionados son los que se utilizan para medir la autocorrelacién
espacial, son reglas de decisién que permiten evaluar en qué medida la distribucion espacial
observada de los valores de la informacién; misma que es parte de la hipétesis nula, indica que
el espacio no importa, es decir, las areas cercanas no se afectan entre si de forma tal que haya
independencia y aleatoriedad espacial; mientras que la hipétesis alternativa implica que las

areas se agrupan mediante algun tipo de autocorrelacién espacial positiva o negativa.

Se puede considerar gque la autocorrelacion espacial estd presente cuando el estadistico de
autocorrelacion espacial calculado para un patrén particular adquiere un valor distinto, en
comparacion con el que se esperaria bajo la hipétesis nula de no existencias de asociacion
espacial. Esta variacion depende de la distribucion del estadistico que se utilice, por lo general
sigue una distribucion normal o una aproximacion por permutacion aleatoria. Como se explicd
en el numeral de productos cruzados, si se tiene n observaciones z;, para n unidades de areas
dadas, entonces n! permutaciones de esos valores son posibles y para cada una de esas
permutaciones se puede calcular el valor del estadistico. Pero hay que considerar que
computacionalmente esto no seria apropiado ya que a medida que aumente las areas, las
permutaciones creceran de manera exponencial. Por lo que es necesario utilizar un método de
muestreo, por ejemplo, Monte Carlo, con el fin de escoger al azar un nimero representativo de
permutaciones para calcular el estadistico. Entonces la varianza del estadistico I permutacion

aleatoria esta dada como se muestra a continuacion:

_ (n[(n* = 3n+3)S; —nS, +355])  k[(n® —n+3)S; —2nS, + 65§ ]
v T e T D -G-8 -De-dm-nsg D

donde, los parametros desconocidos se definen como:

n = namero de areas

E() = m, la esperanza de I.
n
So = Z Z Wij,la suma de las entradas de la matriz de pesos.
i=1j=1
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2 . , T
Z i+ Wl-j) ,Si la matriz de pesos es simétrica entonces S; = 25, .

||
£M=

n
Z(Wi + W])2 , 2 veces la suma de la i — esima columna y i — esima fila.
=1

N
NgE

,...
1l

ey
-

_Z l(Zl - Z)
[% t=o(zi — Z_)z]

k =

2

Bajo ciertas condiciones de normalidad y el nimero apropiado de areas, podemos utilizar una
aproximaciéon normal de los valores, es decir, cada valor z; es el que se selecciona de una
variable Z; que sigue una distribucion normal, entonces la varianza del estadistico I bajo

aproximacién normal es como se indica a continuacion:

Var N(I) = (n2S; —nS, + 352) — E(1)?

So(2n—1)

Entonces se puede concluir que, el estadistico I de Moran como el estadistico local, que se
describira en la siguiente seccidn, sirve para realizar la autocorrelacion espacial de los datos a

partir del siguiente contraste de hipétesis dada en la ecuacion (5):

()

{ Hy:"Autocorrelacion espacial nula"
H;:"Autocorrelacion espacial no nula"

Anteriormente se indicd que los estadisticos se aproximan de manera general, a una distribucién
normal o una aproximacion por permutaciones aleatoria. Esta tltima también se la Ilama prueba
de asignacion al azar, reconoce que los valores observados se tratan como una poblacion y por
este motivo no tomaremos valores en las distintas areas. Sin embargo, la prueba de distribucién
de muestreo aproximada hace la suposicion de que las observaciones z; son sobre observaciones
de variables normales Z;, es decir, son una realizacion de un proceso aleatorio y pueden darse
otras relaciones posibles. La prueba de distribucion de muestreo aproximado es por tanto, una
autocorrelacion espacial, que permite suponer que la distribucion de las variables aleatorias Z;

puede ser normal.

En conclusién, en las medidas de estadisticos globales hay que destacar que las formulas de las
varianzas de los estadisticos son mas sencillas en el caso de aproximar los valores a una variable
normal, por lo tanto, este método de aproximacion es el que se intenta utilizar siempre que se

den las condiciones adecuadas.

Medidas locales
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Con la existencia de grandes cantidades de informacion o datos con caracteristicas ideales para
trabajar con SIG, se han implementado varios estadisticos, denominados estadisticos locales que
son adecuados para identificar y explicar la diferencia de puntos “calientes” (grupos locales de
valores altos) o puntos “frios” (grupos locales de valores bajos) y para identificar distancias mas
grandes sobre la informacion que se tiene sobre asociacion de éreas, esta seria mas confusa e

irrelevante.

Si se considera que de cada area i = (i, ..., n) se asocia el valor z; mismo que representa una
observacion sobre la variable aleatoria Z;, se supone que estas tienen distribuciones marginales
idénticas, pero no son independientes ya que, como se ha visto, se dard autocorrelacion espacial
cero y esto implicaria ausencia de autocorrelacion espacial. La base para las pruebas locales y
medidas de autocorrelacion espacial proviene de una variacion del estadistico de productos

cruzados:

n
=1

A continuacion, se menciona de manera breve cuatro estadisticos locales para medir la
autocorrelacion espacial: Los estadisticos locales de Getis y Ord G; y G; vy las versiones locales
de I de Moran y ¢ de Geary. Parar este trabajo se utilizara el estadistico local I de Moran, el

mismo que se explica a continuacion.

El estadistico local I; de Moran para cada area i se define mediante la ecuacion (6):

= (=2 ) Wi (= 2 ©)

j€Ji

donde, J; es el conjunto de vecinos del &rea i y Z es la media de las observaciones que son

vecinas al area i.

Se puede comprobar que la suma de los I; para todas las observaciones i es proporcional al

estadistico I de Moran dado por la ecuacion (6).
n n n
Z Ii =Z(Zl' - Z_) Z WU(Z] - Z_)
i=1 i=1 €T

El estadistico de LISA I;, tiene dos propdsitos. Por una parte, puede ser visto como indicador de
puntos calientes y, por otro lado, se puede usar para evaluar la influencia de ubicaciones
individuales (observaciones) en la magnitud del estadistico de autocorrelacion espacial global

correspondiente I de Moran. (Borrego Sénchez, 2018).
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2.2.2 Modelado Espacial

De acuerdo a lo descrito anteriormente, el presente trabajo se baso en el modelado de los datos
de area. Para lo cual se considerd el analisis exploratorio; enunciado en el punto 2.2.1, como
base fundamental e inicial para plantear el modelo; mismo que busca establecer relaciones entre
las observaciones de una variable y las observaciones de otras variables, insertadas en cada
unidad de area. Para la aplicacion de los modelos de regresion espacial se utilizaron datos
almacenados a partir de un disefio transversal simple, aclarando que no se consideraron datos de

panel.

De acuerdo con Borrego Sanchez (2018) en su trabajo de modelos de regresién para datos
espaciales; establece que, para aplicar este tipo de modelos espaciales; es muy importante
realizar una muestra de datos de la poblacion objetivo, con el fin de obtener informacién solo
por Unica vez, ademas se debe considerar que los datos obtenidos de la muestra se distribuyan
aproximadamente como una normal; entonces se espera que para los datos en los que la variable
de interés sea un recuento o una proporcion, estos modelos sigan una distribucién binomial o de
Poisson, pues a medida que el nimero de areas crezca, estas distribuciones tienden
asintéticamente a una distribucion normal. Para este trabajo se partié del modelo de regresion
lineal maltiple, y se consideraron diferentes modelos de regresion espacial como: de retardo
espacial, error espacial, de orden superior y el modelo espacial de Durbin, ademas se realiz6 el

estudio de la estimacion de parametros de algunos modelos enunciados.

2.2.2.1 Tipos de Modelos de Regresion Espacial

Para hablar y definir los tipos de modelos espaciales, es importante recordar el modelo de
regresion lineal, el cual sera el punto de partida para estudiar los principales modelos de

regresion espacial. Por lo que, el modelo de regresion lineal multiple esta dado por la ecuacion

:

Q
Y= Xy +e )
q=1

y su version muestral esta dada por la ecuacion (8):
Q

Vi = z xiq.Bq + & i= 1, W n (8)

q=1
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donde, y; es una observacion de la variable dependiente o de interés; x;, es una observacion en
una variable explicativa con g =1,...Q.; f, es el coeficiente de regresion que mide la
influencia por si sola de la g-variable explicativa en la variable dependiente, es decir, que mide
el cambio en Y por cada cambio unitario en X, manteniendo las demas variables explicativas
constantes; ¢; es el error aleatorio, que puede presentar debido a variables no controladas y a la
variabilidad muestral. Para estos términos de error se debe asumir que & son variables
independientes e idénticamente distribuidas a una variable normal con media cero y varianza
constante g2, esto es, &; ~ V' (0, %) donde E(e;, ;) = E(g;) - E(¢;) = 0. En notacion matricial

este modelo puede ser enunciado mediante la ecuacién (9):
Y=XB+¢ 9

donde, Y es un vector n X 1 en el que se encuentran las n observaciones de la variable
dependiente; X es una matriz n X Q que muestra las observaciones de las variables
explicativas; B es el vector Q x 1 de pardmetros de regresion asociados a dichas variables

explicativas y, € es el vector de dimensiones n x 1 de términos de error.

Este modelo es muy importante y valido para comprender la relacion funcional entre la variable
dependiente y las variables explicativa, analiza cuales pueden ser las causas de la variacion de
Y. Entonces al realizar este analisis; a partir de la informacién muestral, se obtiene un estimador

de B () para asi obtener una prediccion de Y a partir de las variables explicativas Xy, ..., Xo.

Es importante mencionar que al basarse en la suposicion de que las observaciones son
independientes, el modelo se simplifica notablemente; mientras tanto si se estudia los datos
espaciales, esta simplificacién puede arrojar resultados parciales inconsistentes debido a la
dependencia espacial; misma que puede presentarse en las variables explicativas, en la
dependiente o en los residuos (términos de error), entonces bajo estos criterios se puede decir
que, cuando la dependencia espacial se encuentra en la variable dependiente los modelos se
denominan “modelos de retardo espacial” mientras que si esta en los residuos se denominan
“modelos de error espacial”; en tanto que, si estd presente en las variables explicativas se
denominan “modelos de regresion cruzada o modelos X espacialmente retardados”, pero en
comparacion con los otros dos modelos, no tienen procedimientos espaciales precisos para su

estimacion. (Borrego Sanchez, 2018).

2.2.2.2 Modelo de Retardo Espacial

Los modelos de retardo espacial, presentan la correlacion espacial (dependencia) en la variable
dependiente (Y). Este tipo de modelos son extensiones de modelos de regresion dado por la

ecuacién (8), estos permiten a las observaciones de la variable dependiente Y en el area
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i(i=1,..,n) depender de observaicones en areas vecinas. El modelo de retardo especial
basico, al cual también se lo conoce como modelo autorregresivo espacial de primer orden

(SAR), esta definido de forma muestral, como se muestra en la ecuacion (10):

n Q
Vi =pZWijyj+ZXiqﬁq+£i i = 1,...,71 (10)
j=1 q=1

donde, W;; es el elemento (i, j)th de la matriz de pesos n x n; W ver en el item (2.2.1.4); p es
un escalar, dicho parametro a estimar que determinara el nivel de relacion autoregresiva espacial

entrey; y ¥ii; W;;y; (combinacion lineal de observaciones espacialmente relacionadas en

elementos distintos de cero en la i-ésima fila de W.

En notacion matricial se escribe mediante la ecuacion (11):
Y=pWY+XB +e¢ (11)

donde, WY se conoce como una variable dependiente espacialmente retardada; EI dominio de p,
esta definido por (w;l}n, w,;l}lx), donde w1,y wni, representan el maximo y minimo
autovalor de la matriz W. Si la matriz de pesos W es estocastica, se puede probar que los
autovalores de dicha matriz estan en el intervalo [—1,1]. La demostracion de esta prueba se
encuentra en el capitulo 2 del libro de Baris y Mate (2012). Cuando W es estocéstica por filas,
una entrada (i, j) distinta de cero, nos indica que la j-ésima observacién se usara para ajustar la

prediccion de la fila i.

Este es un modelo estructural, que se lo enuncia en forma reducida como se muestra en la

ecuacion (12):
Y=U-pW) 1(XB +¢) (12)

Su valor esperado esta dado por la siguiente expresion:

E[Y] = (I - pW)~'(XB)

donde, el término (I — pW)~! se denomina multiplicador especial e indica que el valor
esperado de cada observacion y; dependera de una combinacion lineal de valores X tomados

por observaciones vecinas, escalado por el parametro de dependencia p.

2.2.2.3 Modelo de Error Espacial

Los modelos de error espacial, explican la dependencia espacial en el término del error, esta

dependencia del error espacial puede suceder o aparecer de variables latentes no observables
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que estan correlacionadas espacialmente; pero también pueden surgir de los limites del area que
no reflejan con precision la vecindad que dan lugar a las variables recopiladas para el andlisis;
entonces un proceso autorregresivo espacial de primer orden esta dado mediante la ecuacion
(13):

n
& =7\ZWL~j£j+ui i=1,...,7’l (13)
j=1

donde, A es el pardmetro autorregresivo; u; €s un termino aleatorio de error, que se asume es

independiente e idénticamente distribuido.
En el caso: si |A] < 1, entonces se tendria:

e=(1-AW)lu

remplazando esta ecuacion en el modelo de regresion estandar se obtiene la ecuacion (14):
Y=XB+(1—-2AW) 1u (14)
Con E[uu] = a1, por lo tanto la matriz de varianza-covarianza del vector de errores aleatorio
esta dado por:
E[eet] = a2 —2aW) 11 —2awW) 1

El modelo definido mediante la ecuacién (13), se denomina modelo de error especial (SEM) y
se lo puede ver como una combinacién entre el modelo de regresion estandar con un modelo

autorregresivo espacial en el término del error.

2.2.2.4 Modelo espacial de Durbin (SDM)

Del modelo espacial de Durbin empleado en algunos estudios, se puede decir que la
dependencia influye sobre la variable objetivo o dependiente, a través de esta variable objetivo y
las variables explicativas o predictoras; se puede realizar un modelo tipo SAR, el cual fue
definido mediante el modelo presentado en la ecuacion (10), aumentando variables explicativas

espacialmente retardadas, mediante la ecuacion (15):
Y = pWY + XB + WXy + ¢ (15)

donde, X, es la matrizn x (Q — 1) no constantes de variables explicativas, este modelo puede

reducirse como se muestra a continuacion mediante la ecuacion (16):
Y=U-pW) 1 (XL + WXy +¢) (16)

con
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e~ (0,021)

donde, y es un vector (Q — 1) x 1 de parametros que miden el impacto marginal de las
variables explicativas de observaciones vecinas (areas) sobre la variable dependiente Y; y WX
genera variables explicativas retardadas espacialmente que arrojan un promedio de

observaciones vecinas.

Ahora para el uso de un modelo SDM, este se basa en dos circunstancias que suelen surgir
cuando se aplica un modelo de regresion espacial a datos de éarea. Una de estas dos
circunstancias es la dependencia espacial en las perturbaciones de un modelo de MCO
(Minimos Cuadrados Ordinarios); la segunda circunstancia es cuando existe una variable
explicativa omitida que muestra una covarianza no nula con una variable incluida en el modelo,
y las variables omitidas son probables cuando se trata muestras de datos de area. Por lo que
también es muy importante el modelo espacial de Durbin ya que, generaliza la mayoria de los

modelos que se utilizan pueden presentarse cuando ocurren los siguientes casos:

a) Si se impone que y = 0 esto lleva a un modelo de tipo SAR como se definié mediante la
ecuacion (11).

b) Siy = —pp esto lleva a un modelo de tipo SEM definido por la ecuacion (13).

c) Ahora, si se tiene la restriccién p = 0 entones el resultado es un modelo de regression X
espacialmente retardado; que asume la independencia entre las observaciones de la variable
dependiente, pero este incluye caracteristicas de las areas vecinas, en la forma de variables
explicativas espacialmente retardadas.

d) Y cuando se impone las restricciones p = 0y y = 0, se obtiene como resultado el modelo

de regresion estandar definido mediante la ecuacion (9).

Ahora, si se define Z =[X WX]yés = [ﬁ ] se puede observar de manera mas evidente que es

un modelo tipo SAR (11), quedando como resultado el modelo definido por la ecuacién (17):
Y =pWY +Z5 + ¢ 17)
Que si se agrupa se puede expresar mediante la ecuacion (18)
Y =pWY + X8 + WXy + ¢ (18)

Entonces finalmente, se puede generalizar el modelo espacial de Durbin mediante la ecuacion
(18):

Y=pW Y +XB +W; Xy +¢ (19)

e= We+u
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u~N(0,621)

donde, W; y W, son matrices de n X n de pesos espaciales que pueden ser iguales o distintos.

2.2.3 Prueba para Dependencia Espacial

En los modelos de regresion, cuando existe la presencia de dependencia espacial, esta se la
puede detectar mediante pruebas de diagnoéstico. A continuacion, se enuncian tres pruebas

diferentes que sirven para detectar la presencia de dependencia espacial en términos de error:
a) El test de Moranyy,

b) Los test de los multiplicadores de LaGrange para los modelos espaciales de retardo
definido en la ecuacion (10) y de error definido mediante la ecuacion (13).

2.2.3.1 Test de Moran

El estadistico para realizar este contraste de hipotesis para la existencia de autocorrelacién
espacial, es el estadistico I de Moran definido anteriormente mediante la ecuacién (4), aplicada
a los residuos de regresion. Ahora si denotamos a e como el vector n x 1 de minimos cuadrados
ordinarios (MCO) definido como: e = ¥ — XJ3, el estadistico I de Moran queda redefinido de la

siguiente forma como se muestra en la ecuacion (20):

r
_neW,
W, e'e

(20)

donde, W, es el vector normalizado que aparece en el estadistico | de Moran; W, =
Yi=125=1W;j y e'e es la suma de los cuadrados de los residuos. El estadistico I se interpreta

como el coeficiente de una regresion de MCO de W,, sobre e.

Aplicado a la préactica, la inferencia mediante la prueba I de Moran, se basa en una
aproximacion normal utilizando un valor estandarizado obtenido restando la media, bajo la
hip6tesis nula de no dependencia espacial, y dividido por la raiz cuadrada de la varianza. El test

estadistico estd dado por la siguiente ecuacion (21):

I—EW)

Var(l)

donde, el valor esperado y la varianza del estadistico I de Moran estan expresados con detalle en

z(I) = ~N(0,1) (21)

la seccion donde se definié mediante la ecuacion (4).
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Es importante tener en cuenta que la causa de dependencia espacial bajo hipotesis alternativa no
esta especificada, por lo tanto, la prueba de Moran es una prueba general que permite detectar
autocorrelacion espacial. Cuando se aplica esta prueba a los residuos se debe tener mucho
cuidado, ya que si se estiman los Q coeficientes de regresion, entonces los residuos observados
estdn sujetos a Q restricciones lineales, lo cual quiere decir que estos residuos estaran
correlacionados y el procedimiento de prueba mediante I de Moran no servird en este caso;
mientras que en el caso de que el nimero de coeficientes Q fuese pequefio en comparacién con

n (numero de areas) se podria ignorar esta correlacion y de este modo validar la prueba.

2.2.3.2  Test de multiplicador de LaGrange (LM)

Una de las pruebas alternativas es justamente el test de multiplicador de LaGrange. Burridge P.
(1980), recomienda que se debe calcular mediante los residuos de MCO y que es diferente
segun gué tipo de dependencia espacial se quiera probar. Para una dependencia de tipo error
dado por la ecuacion (13), el estadistico LM (error) viene dado como se muestra a continuacion,

mediante la ecuacion (22):

2
etw, 1
1 tr{Wtw + w2

—ete
n

LM(error) = (22)

1 .
donde, tr es el operador traza 'y - ete es la varianza muestral del error.

Con el factor de normalizacién incluido se consigue una distribucién asintética chi-cuadrado
con un grado de libertad (X?) bajo la hipotesis nula y de no dependencia espacial. Esto, es a

partir del siguiente contraste de hipdtesis:

{HO:/‘{ =0
Hi:1#0

Si se toma la decision de rechazar H,, cuando:
LM (error) > X£,(x, nivel de significacncia).

Si la hipdtesis alternativa, el logaritmo de la funcion de verosimilitud de los datos viene dado

mediante la siguiente ecuacion (32):
(y\x,ApB,0%) = —gln(Znaz) + In|I — AW|

) (23)
— 55 = XB) (I = 2W)' (I = AW)(y — xp)

26



Cuando le imponemos un valor de cero a A este produce la funcion de verosimilitud restringida

como se muestra a continuacién mediante la ecuacion (24):
RO =L —ar (24)

donde, a es un parametro que debe ser estimado.

Las condiciones de primer orden para obtener el maximo de la funcion de verosimilitud

restringida estan dadas por las ecuaciones (25), (26) y (27) :

ALR /ot = %xt(l — W) (y—xB) =0 (25)
ALk /0o? = 21? [n+o%(y —xB)UI — AW — AW)(y —xB)] = 0 (26)

n
OLR/oh = —a— ) §(1-28)"
=1

+2_iz[n+02()’—xﬁ)t(1—/1W)t(I—AW)(y_x[g)] (27)
=0

donde, &;,j = 1,...,n son los autovectores de la matriz W y de las ecuaciones anteriores

sacamos los estimadores para a y o2, insertando f el estimador de MCO queda de la siguiente

forma:

1 . . t
o = 0 —xB) (- xB) =77

net(W + Whe

2= —tr(W) + 55 (v — X)W + W)y - f) =
a=- Zczy B y=xB)= 2ete

Ahora se puede demostrar de manera simple que bajo la hip6tesis H,, la matriz de informacion

es diagonal expresada de la siguiente manera:
£ 9%L
0101

Por lo tanto, el test puede ser construido considerando a % como una desviacién
(tr(w2+wfw)) z

=tr(W? + w'w)
=0

normal estandar.
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2.2.4 Prueba de dependencia espacial sustantiva

Esta prueba es aplicada para un modelo de retardo espacial omitido, la prueba toma la siguiente

forma y se la representa mediante la ecuacion (28):

LM(Lag) = <e1 We) % (28)

Quedando de la siguiente forma:
H = {W){[1 - X(x*X)~X]' (WXB)62} + er(W'w + W)

donde, B y & denotan los MCO estimados; LM(Lag) es la prueba que sigue una distribucion
asintética chi-cuadrado con un grado de libertad (X'?) bajo la hipotesis nula de no dependencia

espacial (Hy: p = 0).

Dadas estas condiciones la prueba se realiza mediante el siguiente contraste de hipotesis el cual

se muestra mediante la siguiente expresion (29):
Hop:p=0
{Hl: p+0 (29)

Se toma la decision de rechazar Hy si LM(Lag) > X{,_,(a, nivel de significancia).

(Borrego Sanchez, 2018, p. 40-44).

2.2.5 Estimacién de un Modelo Espacial

El método de maxima verosimilitud (MV) es el que se utiliza para estimar los modelos de
regresion espacial, este se basa en maximizar la probabilidad de distribucion conjunta en
relacion a ciertos parametros relevantes. Es importante mencionar que el método de MV tiene
propiedades tedricas asintoticas muy interesantes tales como: consistencia, eficiencia o
normalidad asintética, y ademas se considera fuerte para pequefias variaciones bajo la

suposicion de normalidad.

En primer lugar, vemos como se aplica el método de MV en los modelos tipo SAR, para esto se
debe partir de la solucion de la variable dependiente Y, que tiene como ecuacion a la expresion
(12).

Para resumir el procedimiento de las sucesivas ecuaciones definiremos que A = I — pW. Pero

de antemano se sabe que los ¢; son independientes e idénticamente distribuidos mediante una
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distribucién normal, V" (0, a2), por lo tanto, la funcién de densidad quedaria como se muestra a

continuacion:

— 1 1 2
(s) —Wexp(—ﬁs )

En este caso, el vector € sigue una distribucion normal multivalente y denotando la matriz de
1
; — 27 i IV = 41 -1 = L — ;2
covarianza ), = ¢“I; ahora podemos decir que:|})| 2 = ¢™; X7 = ;I v 3| = g°™y por tanto

la distribucion de € sera:
g —~ N, (0,021
Por lo tanto, dado que:
Y=A"'Xp+ A7 1e
Entonces
Y -, (47xp, 02471 (a71)")
Por lo que la funcion de méaxima verosimilitud quedaria de la siguiente forma:
n 1 1
L(p,B,0%) = 2m) 2|02 A" (A7) Zexp <— 292 (v —AT'Xp) A A)(AY — XB))
n 1
= (2m0?)72|Alexp <§ (AY — XB) Y7 (AY — Xﬁ))

Pero ahora, se la puede representar como un modelo SAR definido por la ecuacion (30).

Y=pWY+Z5+¢ (30)

Sea € ~ V' (0,02), entonces el logaritmo de la funcién de probabilidad de la ecuacion del

modelo SDM se expresa como se muestra en la ecuacion (31):
n n 1
InL(p,6,0%) = —Eln(Zn) - Eln(az) + In|A*| — pes (A*Y — Z8)t(A*Y — Z6) (31)

donde, n es el nimero de observaciones (areas); a la cual se asigna la expresion A* =1 — pW.
Entonces para maximizar esta probabilidad se utilizan los parametros p,§ y o2. Ahora, los
estimadores de los coeficientes regresivos & y a2 se expresan en funcion de p como se muestra

a continuacion:

A

8 =6y — péy

) t 1
g% = (eg —pey) (e — PeL)E
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donde, &,y 6, , son los coeficientes de regresion de MCO en una regresion de Z y WY,
mientras que ey y &, son los vectores residuales en la regresién de e, y 6,. En forma de

ecuacion se expresa como:
8o = (Z'2)'7tY ,5, = (Z*'Z2) 72wy
eo = Y—Z50yeL = WY_Z6L

Esto permite usar la funcion de verosimilitud restringida que proporcionaréd el mismo estimador
para p que maximiza la funcion de verosimilitud, y por tanto también determinara el mismo
estimador para By o2. La importancia de utilizar este mecanismo permite simplificar el
problema de optimizar disminuyendo el problema de una multivariable a uno univariable; de la
misma manera que en el modelo SAR definido mediante la ecuacion (10). Ahora, sustituyendo
estas ecuaciones en la (31), se determina el valor del logaritmo de la funcién de verosimilitud

concentrada como se muestra a continuacion:

n
InLyes(p) =k +In|ll —pW|— Eln[(eo — pey)t (e — pey)]

donde, k es una constante que no depende de p; ahora entonces sea S(p) el término de la
expresion de la funcion InL.,,(p), (e — pe.)t(eq — peL) = ele, — 2peke, + p2efe;.
Entonces para simplificar la optimizacion de InL.,,(p) con respecto al pardmetro p, Pace y
Barry (1997) recomiendan evaluar dicha funcién usando un vector de valores para p, y de la

misma manera lo ratifica Borrego Sanchez (2018):

InL(py) |l — p,W| In L(S(p,))
/ln L(p2) In|l — p,W| In L(S(Pz))
| )

i) o) L
In L.(pn) |1 - paW| InL (S(Pq))

Se puede ver que la matriz de pesos W es uno de los argumentos que en un principio mayor
dificultad puede ocasionar al realizar los célculos de la optimizacién; al ser una matriz n X n,
sin embargo, al ser una matriz de pesos construida a partir de la contigiiidad de las areas, se
supone que tendra muchas entradas nulas. Entonces esto significa que se realizan los calculos
con una matriz dispersa, a ésta también se la conoce como hueca, lo que permite saber que su

tiempo de operacion sera lineal (0(n)), mientras tanto la matriz densa es (0(n?)).

A continuacién, se determina la estimacion de los parametros para los modelos SEM cuya
ecuacién viene dada por (13). Partiendo del método de méaxima verosimilitud y asumiendo
normalidad en los términos de error (g) y usando el Jacobiano, entonces el logaritmo de la

funcion de probabilidad se determina mediante la ecuacion (32):
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n n
InLQ,B,0%) = —Eln(Zn) - Eln(o'z) + In|l — pW|

1 (32)
- m(Y = XB)tU — W) U — pW)(Y — XB)

Se puede ver que el ltimo término de la ecuacién (32), que el maximo de la funcion de maxima
verosimilitud es equivalente al minimo de la suma de los residuos al cuadrado de una regresion,
donde la variable espacialmente dependiente es Y* =Y — AWY en un conjunto de variables
explicativas dada por X* = X — AWX.

Replicando el proceso de estimacion que se utilizo para los modelos SAR, estimacion 5y a2y,

aplicando el método de MV se tiene:

Buy = [XEU = AW)E(I — AW)X]IXE(I — AW (I — AW)Y
02 yy = %(e — AWe)t(e — AWe)

donde, e = Y — Xf,,y. Es muy importante mencionar que, si se quiere conseguir un estimador
de mayor consistencia; se lo podria hacer mediante la aplicacion de un método numeérico.
Existen varios autores que aplican estos métodos donde detallan sobre este tipo de estimacion
para los parametros en los diferentes modelos de regresidn espacial, como referencia se puede
citar (LeSage & Pace, 2009).

2.2.6  Indice de Akaike (AIC)

AIC es una medida de calidad relativa de un modelo estadistico, el cual permite medir el grado
de efectividad de ajuste a los datos que se quiere ajustar un determinado modelo. Su férmula

esta dada por:
AIC = 2k — 2In(L) (33)

donde,
k es el nimero de pardmetros del modelo, y
L es el maximo de la funcién de verosimilitud.

La regla de decision para seleccionar el mejor modelo estadistico se cumple para el de menor
medida de AIC. En este sentido se aplicara esta medida de calidad para seleccionar el mejor

modelo de regresion espacial en este trabajo.
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CAPITULO I1I

3 METODOLOGIA DE INVESTIGACION

En este capitulo se realiza la identificacion de los delitos como: robo a personas, robo a
domicilios, robo a unidades econdmicas y robo a vehiculos, mediante las bases de datos del afio
2019; esta identificacion permitira determinar los indicadores sobre la tasa de robos a personas
y domicilios, nimero de robos a unidades econdmicas y vehiculos, definicién de variables e
indicadores sociodemograficos y su concentracién en las diferentes zonas censales urbanas de la
ciudad de Cuenca; lo cual permitiréd la aplicacion tanto para medir la autocorrelacién espacial y
de modelos espaciales como: Retardo espacial, Error espacial y Durbin en cada uno de los
delitos, y finalmente se detallara la aplicacion de los paquetes y librerias mas importantes en el
lenguaje estadistico R, mediante su entorno de desarrollo RStudio.

3.1  Seleccion de los modelos espaciales

Para la determinacién de las zonas urbanas con mayor concentracion de robos en la ciudad de
Cuenca durante el afio 2019, se aplicaron los modelos espaciales: I de Moran, Retardo espacial,
Error espacial y Durbin los mismo que se estimaron mediante los datos espaciales de los delitos
de robos en las cuatro diferentes modalidades, como son: robo a personas, domicilios, unidades
econdmicas y robo a vehiculos, aplicando los métodos matematicos planteados, en las secciones
2.2.15,2222,2223y222.4.

Estos modelos, son los méas aplicados para determinar este tipo de comportamiento en diferentes
areas; de acuerdo a la revision bibliografica realizada en el capitulo 2, ya que los resultados que
arrojan conllevan a ajustes acordes a la problematica de estudio, en este sentido se aplicaron
estos modelos matematicos espaciales para medir la alta incidencia que existe en las diferentes
zonas urbanas, para lo cual se aprovecharon los indicadores sociodemogréficos de poblacién y
vivienda desagregados a nivel de zona, para determinar su influencia en este tipo de delito en la
ciudad de Cuenca. Para obtener estos resultados se describe de manera detallada los paquetes y

librerias empleados en el software estadistico R, mediante su entorno de desarrollo RStudio.

3.1.1 Obtencidn de los datos espaciales para aplicacion de los modelos espaciales

Para esta investigacion se obtuvieron datos de fuentes secundarias, 10s mismos que son
recopilados mediante registros administrativos de las denuncias realizadas en la Fiscalia General
del Estado en la provincia del Azuay. Estos datos, son procesados por el Observatorio de

Seguridad Ciudadana del Cantdn Cuenca y homologados con la Policia Nacional; estan
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estructurados como se muestra en la seccion 2.2.1.1, ademas se especifica de manera espacial
las herramientas en las que se puede presentar para visualizar y analizar este fendmeno

delincuencial como se muestra en la seccion 2.2.1.2.

También es importante mencionar que se utilizaron datos que corresponden a las caracteristicas
de la poblacion y hogares de la ciudad de Cuenca; los cuales se obtuvieron de una fuente
secundaria del Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INEC), que corresponden al 7mo.
Censo de Poblacién y 6to. de Vivienda 2010, ya que estos son datos oficiales y se encuentran
homologados a un nivel de desagregacion geografica de zona censal, lo cual se ajusta a lo que

se quiere realizar en este trabajo.

3.1.2  Andlisis de las variables utilizadas para aplicar los modelos espaciales

Para la aplicacion de los modelos descritos en las secciones 2.2.1.5, 2.2.2.2, 2.2.2.3y 2.2.2.4 se
tomaron las variables: nimero de robo a personas y robos a: domicilios, establecimientos
econdmicos y vehiculos; ocurridos por zonas urbanas censales en la ciudad de Cuenca. Para
medir la concentracién de robos y ademas conocer si existe alguna relacion o influencia de las
caracteristicas sociodemograficas con respecto a este delito en las diferentes zonas geograficas,

se han seleccionado las siguientes variables:
Delito de Robos

BD_Tasa_R_: Tasa de robo a personas
BD_Tasa__1: Tasa de robo a domicilios
BD_Robo_U_: Robo a unidades econémicas
BD_Robo_ve: Robo a vehiculos

Demografia y distribucion espacial
BD_DPA_ZON: Identificador de zona censal urbana
BD_N: Numero de personas.

BD_PMI: Inmigrantes a escala internacional
BD_TIEpc: Tasa de inmigrantes extranjeros
BD_PPH: Promedio de personas por hogar
BD_Tasa_Dt: Tasa de desplazamiento temporal
BD_Inmi_EX: Inmigrantes extranjeros

BD_NEI: Numero de emigrantes internacional
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Actividades Econdmicas

BD_PET: Poblacién en edad de trabajar

BD_PCes: Poblacién de 10 afios y mas que son cesantes

BD_POdh: Poblacion que realizan su actividad econdémica dentro del hogar

BD_PEI: Poblacién econébmicamente inactiva

Educacion

BD_TA: Tasa de analfabetismo - poblacién 10 afios y mas

BD_Tasa_Na: Tasa neta de asistencia a la educacion superior - poblacién de 24 afios y mas
Vivienda y servicios

BD_HTV: Total de hogares segun cada forma de tenencia de la vivienda: propia y totalmente

pagada

3.2  Estimacién de parametros e indicadores

La estimacion de pardmetros e indicadores se aplica a 81 zonas censales existentes en la ciudad
de Cuenca, especificamente la zona urbana, que esta dividida geogréficamente mediante la
metodologia empleada por el INEC, donde se establece que el parametro para conformar una
zona censal urbana, es el sector censal y esta zona censal esta conformada por 10 sectores
censales, y cada sector censal lo integran 150 viviendas en promedio, para lo cual se realiza el

calculo de indicadores bajo estos parametros de medida geografica conocida como zona censal.

3.2.1 Estimacion de indicadores a nivel de zona urbana censal

Para la estimacion de indicadores sociodemograficos se aplico la metodologia empleada por el
INEC, cuyos célculos se detallan a continuacion, y se emplean en diferentes &reas como:

demografia y distribucién espacial, educacién, vivienda y servicio:
Demografia y distribucion espacial
Nombre del Indicador: Poblacién (habitantes)

Definicion Operativa:

N
H=ZN
1

donde, N es el nUmero de personas
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Descripcion del indicador: NOmero total de habitantes segun la Division Politico

Administrativa.
Nombre del Indicador: Emigrantes a escala internacional

Definicion Operativa:

IPME
PMI = Z PME

=1
donde, YIPME pME es la sumatoria de personas que emigraron al extranjero.

Descripcion del indicador: Numero de personas de todas las edades que emigraron al extranjero

en el transcurso de noviembre de 2001 a noviembre de 2010. Nota: Datos derivados del censo.

Nombre del Indicador: Tasa de inmigrantes extranjeros presentes en el censo

Definicion Operativa:

TIE,.
T1Epe = g5 * 1000

donde, TIE, es el total de inmigrantes extranjeros presentes en el censo y TP; es el total de

poblacion en el afio 2010y i es la zona geografica determinada.

Descripcion del indicador: Es el total de inmigrantes extranjeros que estuvieron presentes en el
censo en una zona geogréafica determinada por 1000 habitantes de dicha zona en el afio 2010.

Nota: Datos derivados del censo.
Nombre del Indicador: Promedio de personas por hogar
Definicion Operativa:

B YN  personas
B TH

PPH
donde, Y:¥, personas es la suma de personas y TH es el total de hogares de dicha zona en el
afio 2010.

Descripcion del indicador: Fija el promedio de personas que habitaron en el momento censal en

los hogares del Ecuador.
Actividades Economicas
Nombre del Indicador: Poblacién en edad de trabajar (PET)

Definicion Operativa:
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PET = NPy,
donde, NP.,,; es la poblacién de 10 afios y mas.
Descripcion del indicador: Esta constituida por las personas de 10 afios y mas.
Nombre del Indicador: Poblacién Cesante
Definicion Operativa:
PCes = PCes1g

donde, PCess 1, €s la poblacion de 10 afios y mas que busco trabajo habiendo trabajado antes y

esta disponible para trabajar.

Descripcion del indicador. - Personas en edad de trabajar (10 afios y mas) gque en la semana de

referencia presentaron las siguientes caracteristicas:

- No ocupado/a, trabajé anteriormente.
- Buscando trabajo.

- Disponible para trabajar.

Nombre del Indicador: Poblacion ocupada que realiz6 su actividad economica dentro del
hogar

Definicion Operativa:

POgns10

POdh =
TPO51

donde, PO4p>10 €S la poblacién de 10 afios y més, ocupada que realiza su actividad econémica

dentro del hogar y TPOs 1 €s el total de personas ocupadas de 10 afios y mas.

Descripcion del indicador. - Mide el porcentaje de la poblacion de 10 afios y mas ocupada que

realiza su actividad econémica dentro del hogar.
Nombre del Indicador: Poblacion Economicamente Inactiva (PEI)
Definicion Operativa:

PEI = Ps1o7 + Ps10j + Ps10€ + Ps10qh + Ps10d + Psq00

donde; P54, es la poblacion de 10 afios y més catalogadas como rentistas, Psqoj €S la poblacion
de 10 afios y mas catalogadas como jubilados o pensionistas, Ps;qe €s la poblacion de 10 afios y
més catalogadas como estudiante, P;oqh es la poblacién de 10 afios y mas que realizan
quehaceres domesticos, P.qod es la poblacion de 10 afios y més a las que su discapacidad le

impide realizar alguna actividad y P.;q0 son las demas personas dentro de esta categoria.
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Descripcion del indicador: Personas en edad de trabajar (10 afios y méas) que en la semana de

referencia presentan las siguientes caracteristicas:

- Esrentista.

- Esjubilado o pensionista.

- Esestudiante.

- Realiza quehaceres en el hogar.
- Le impide su discapacidad.

- Otro.

Educacion
Nombre del Indicador: Tasa de Analfabetismo

Definicion Operativa:

donde, TP, es el total de poblacion que no sabe leer ni escribir, en el afio 2010, i =1 =

poblacién de 10 afios y mas i = 2 = poblacién de 15 afios y mas y TP es el total de poblacion

en la edad de referencia, en el afio 2010.

Descripcion del indicador: Porcentaje de poblacion analfabeta de una edad determinada. Este
indicador se calcularé para la poblacion de 10 afios y mas para mantener comparabilidad con los

datos del censo 2001 y de 15 afios y mas de edad por comparabilidad internacional.

Nombre del indicador: Tasa neta de asistencia a la educacién superior — personas de 24

afios y mas.

Definicion Operativa:

Descripcion del indicador:

Vivienda y servicios

Nombre del Indicador: Tenencia de la vivienda de los hogares.
Definicion Operativa:

THS tviv i

HTV =
TH

* 100

i=1,2

donde, THS;,,;,, ; Son los Total de hogares para cada i. i= cada forma de tenencia de la vivienda,

TH es el total de hogares.
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Descripcion del indicador: Porcentaje de hogares segun las diferentes formas de tenencia de la
vivienda (propia y totalmente pagada; propia y la estd pagando; propia (regalada, donada,
heredada o por posesion); prestada o cedida (no paga); por servicios; arrendada; anticresis);
respecto al total de hogares.

3.2.2 Paquetes y librerias de estadistica espacial aplicadas en el software estadistico R

Para el presente trabajo se utilizé en el lenguaje de programacion estadistico R mediante su
entorno de desarrollo RStudio, el cual permite mediante la aplicacion de paquetes y librerias de
SIG tipo érea; llegar a determinar estas concentraciones aplicando los modelos de estadistica
espacial explicados en las secciones 2.2.2.2, 2.2.2.3 y 2.2.2.4 del capitulo 2. Se analizaron
paquetes y funciones de mayor importancia con el fin de realizar la aplicacion, para datos de los
delitos de robos y sociodemogréficos. Para esto se revisaron diferentes referencias
bibliogréficas; como (Cabrero Ortega & Gaecia Pérez, 2015), y otros autores importantes que
se citan en la seccién de citas bibliograficas; ademas se revisd informacion de la web
relacionada con Modelos para datos de areas y Econometria espacial; asi como el documento de
(Borrego Sanchez, 2018). Los paquetes mas esenciales y usados para datos espaciales de tipo
area son: rgdal, raster, sp y spdep. Los tres primeros paquetes son necesarios para utilizar las
funciones del paquete spdep; el cual, como se vera a continuacion, es el que visualmente se
emplea para el analisis espacial. Es decir, para utilizar las funciones que analizaran la
autocorrelacion espacial y los distintos modelos vistos en el capitulo 2, respectivamente, es

necesario cargar los demas paquetes y librerias. A continuacion, se detallan cada uno de estos.

3.2.2.1 Pagquete rgdal

Este paquete presta enlaces a la libreria de abstraccion de datos geoespaciales (“GDAL”) y da
acceso a las operaciones de proyeccion/transformacion desde la libreria “PROJ.4”. Su uso mas
general es leer los datos para devolver un objeto espacial y proporcionar la proyeccion de
coordenadas o matrices de coordenadas. Para conocer a detalle sobre el uso y funcionamiento

del paquete revisar la web y la referencia (Borrego Sanchez, 2018).

3.2.2.2 Paquete raster

Este paquete facilita clases y funciones para manipular datos geogréficos (espaciales) en
formato “raster”. Los datos raster dividen el espacio en celdas (rectdngulos, pixeles) del mismo
tamafio (en unidades del sistema de referencia de coordenadas). Estos datos espaciales
continuos también se conocen como datos de “cuadricula” y se contrastan con datos espaciales

discretos (basados en objetos como puntos, lineas o poligonos). Este paquete es util cuando se
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emplean conjuntos de datos muy grandes; que no se pueden cargar en la memoria del
computador. Las funciones se ejecutan correctamente, ya que procesan archivos grandes en
trozos; se leen, computan y escriben bloques de datos, sin cargar todos los valores en la

memoria al mismo tiempo.
El paquete implementa clases para datos raster y su uso es amplio, por ejemplo, en tareas como:

- Creacion de objetos raster desde cero o desde archivo.

- Manejo de archivos raster computacionalmente grandes.

- Algebra raster y funciones de superposicion.

- Funciones de distancia y vecindad.

- Conversién de poligonos, lineas y puntos a datos raster.

- Modelo de predicciones.

- Resumir valores raster.

- Fécil acceso a valores de celda rasterizados.

- Graficar (hacer mapas).

- Calculo de los numeros de la fila, columna y celda a coordenadas y viceversa.

- Leery escribir varios tipos de archivos raster.

Para mayor detalle y ayuda se puede revisar en la pagina web de econometria espacial de
(Ofiate, 2022) en la seccion 3 (Objetos Espaciales) y (Borrego Sanchez, 2018), donde se pueden

visualizar las diferentes funciones y sus usos con mayor detalle.

3.2.2.3 Paquete sp

Clases y métodos para datos espaciales. Es un paquete de clases, donde se encuentra la
informacidén de ubicacion espacial, para datos 2D o 3D. Dispone de funciones de utilidad, por
ejemplo, para crear datos como mapas Yy seleccion espacial, de la misma manera existen
métodos para recuperar coordenadas, subconjuntos, impresion, resumen, entre otros. Este
paquete no tiene muchas funciones por modificar o analizar para datos espaciales, pero las
clases que se definen son muy utilizadas por otros paquetes de R. El paquete sp introduce una
serie de clases: Para datos vectoriales, los paquetes més basicos son SpatialPoints, SpatialLines
y SpatialPolygons. Para almacenar en los atributos, las clases estan disponibles con el nombre
DataFrame, por ejemplo, SpatialPolygonsDataFrame y SpatialPointsDataFrame. Cuando se
hace referencia a cualquier objeto con un nombre que comienza con Spatial, es comudn escribir
Spatial’. Cuando se hace referencia a un objeto SpatialPolygons o SpatialPolygonsDataFrame,

es comun escribir SpatialPolygons’. (Borrego Sanchez, 2018).
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Para mayor detalle sobre este paquete y su utilidad de las funciones mencionadas se sugiere ver
la pagina web de econometria espacial de (Ofate, 2022) en la seccion 3 (Objetos Espaciales),
(Borrego Sanchez, 2018) y (Morales, 2012), que han servido de guia para realizar este trabajo.

3.2.2.4 Paquete spdep

Este paguete es uno de los mas importantes para realizar analisis exploratorio e inferencia
estadistica de datos espaciales. Tiene un conjunto de funciones para crear matrices de pesos
espaciales a partir de la contigiidad de los poligonos, para el estadistico general de productos
cruzados, para pruebas como el contraste de existencia de autocorrelacion espacial; asi como el
estadistico I de Moran o ¢ de Geary y sus versiones locales (observar capitulos 2). También
contiene funciones para estimar modelos del tipo SAR o SEM (observar capitulo 2) (Borrego
Sanchez, 2018).

Para mayor conocimiento de las funciones a continuacion descrita y otras funciones que incluye
el paquete, se recomienda revisar la pagina web econometria espacial seccion 3, Objetos

Espaciales y también (Borrego Sanchez, 2018), guias para este trabajo.

3.2.2.4.1 Funciones y paquetes para vecindad de datos de area

Como se ha definido en el capitulo 2, en los apartados 2.2.3, 2.2.4 y 2.2.5, antes de poder hacer
un contraste de hipétesis de autocorrelacion espacial o modelar los datos, se debe disponer de
una organizacion de los datos; es decir, se debe tener en cuenta la contigiiidad y los datos para a
partir de ello crear una matriz de pesos, misma que se emplea posteriormente en la inferencia
estadistica de los datos de area; para conseguir estas matrices se empled el paquete spdep y se
utilizo la clase nb. A continuacion, se veran las funciones que se usan mas frecuentemente en R

de esta clase; para crear matrices de pesos a partir de un conjunto de datos:

- poly2nb: La funcion crea una lista de vecinos basada en regiones con limites contiguos, que

comparte uno o0 mas puntos de limite.

Sintaxis

poly2nb (pl, row. names = NULL, snap=sqrt (. Machine$double.eps), queen=TRUE,)
Argumentos

pl: Lista de poligonos de la clase SpatialPolygons.

row.names: Vector de identidad de las regiones para ser afiadidas a la lista de los vecinos.

snap: Los puntos de limites inferiores a la distancia de separacién para indicar la

contiguiidad.
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gueen: Si TRUE el tipo de contiguidad que se utiliza es la de tipo reina. Si FALSE, la
contigtiidad utilizada es la de tipo torre.

Valor
Devuelve una lista de vecinos de la clase nb.

knearneigh: La funcién devuelve una matriz con los indices de puntos que pertenecen al

conjunto de los k vecinos méas cercanos entre si.

Sintaxis

Knearneigh (x, k = 1, longlat = NULL,...)

Argumentos

x: Matriz de puntos coordenados o un objeto de SpatialPoints.

k: NUmero de vecinos mas cercanos para cada area.

longlat: TRUE si las coordenadas del punto son grados decimales de longitud latitud,
en cuyo caso las distancias se miden en kilémetros; si x es un objeto
SpatialPoints, el valor se toma del propio objeto.

Valor

Una lista con los siguientes elementos:

nn: Matriz entera de identificadores de nimero de region.

np: NUumero de puntos de entrada.

k: Valor de entrada requerido.

dimension: Nimero de columnas de x

x: Coordenadas de entrada

knn2nb: La funcion convierte un objeto knn devuelto por knearneigh en una lista de
vecinos de clase nb con una lista de vectores de nimeros enteros que contienen

identificadores de numero de region vecina.

Sintaxis

knn2nb (knn, row.names = NULL, sym = FALSE)
Argumentos

knn: Un objeto knn devuelto por la funcién knearneigh.

sym: Fuerza a la lista de regiones vecinas de salida a ser simétrica.
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nbdists: Dada una lista de enlaces vecinos adyacentes (una lista de vecinos de tipo de
objeto nb), la funcién devuelve las distancias euclideas a lo largo de los enlaces en una lista
de la misma forma que la lista de vecinos. Si longlat = TRUE, se usan las distancias
geodésicas (great-circle distance).

Sintaxis
Nbdists (nb, coords, longlat = NULL)

nb2listw: Esta funcion toma un objeto de lista de vecinos y lo convierte en un objeto o
matriz de pesos. El estilo de conversidn predeterminado es W, donde los pesos para cada
entidad de area se estandarizan en sumar por filas igual a la unidad, esto se revisé en el

capitulo 2.

Sintaxis

nb2listw (neighbours, glist=NULL, style="W",...)
Argumentos

neighbours: Un objeto de clase nb.

glist: Lista de pesos generales correspondientes a vecinos.

style: A partir de una lista binaria de vecinos, en la que las regiones estan listadas como
vecinas o0 estan ausentes (por lo tanto, no estan en el conjunto de vecinos para alguna
definicion), la funcién agrega una lista de ponderaciones con valores dados por el estilo de
esquema de codificacion elegido. B es la codificacion binaria basica mientras que W esta
estandarizada por filas. Hay mas opciones para el esquema de codificacion que no

utilizaremos puesto que no lo hemos visto en teoria.

3.2.2.4.2 Funciones y paquetes para dependencia espacial para datos de area

En la parte del marco tedrico de este trabajo en el capitulo 2, se han detallado las pruebas

mediante los estadisticos globales I de Moran. En el paquete de R; este estadistico es el mas

usado ya que es efectivo en la mayoria de situaciones. Por este motivo, se analiza

detalladamente las funciones del paquete spdep que se utilizan en este estadistico para la prueba

de dependencia espacial. También se indican algunas funciones de otros estadisticos, pero sin

entrar en mayor detalle ya que su aplicacion seria similar al del estadistico 1.

moran.test: Prueba de Moran para la autocorrelacion espacial utilizando una matriz de
ponderaciones espaciales en forma de lista de ponderaciones. Las hip6tesis que subyacen a
la prueba son sensibles a la forma de la gréfica de relaciones entre vecinos y otros factores,

y los resultados pueden compararse con la funcion de “moran.mc" basada en permutaciones.
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Sintaxis

moran.test (x, listw, randomisation=TRUE,alternative="greater", rank = FALSE,...)
Argumentos

x: Vector numérico de la misma longitud que la lista de vecinas de listw.

litw: Un objeto tipo listw creado por ejemplo por nb2listw.

Randomisation: Varianza de I calculada bajo la hipétesis de aleatoriedad. Si es FALSE, la

hipétesis utilizada sera normalidad.

alternative: Es una cadena de caracteres que especifique la hipétesis alternativa, debe ser
una de mayor (por defecto), menor o doble.

rank: Valor ldgico. Si es FALSE utiliza variables continuas. Si es TRUE utiliza la

adaptacion de I de Moran para los rangos sugeridos por Cliff y Ord.
Valor

La funcion devuelve el nombre del método y el de los datos usados, asi como una
descripcion de la hipotesis alternativa. Devuelve el valor del estadistico I y el p-valor del

test para saber cual es el resultado del contraste.

Im.morantest: La prueba | de Moran para autocorrelacion espacial en residuos de un

modelo lineal estimado.

Sintaxis
Im.morantest (model, listw, alternative = "greater", resfun=weighted.residuals,....)
Argumentos

model: Un objeto de la clase Im devuelto por Im. Los pesos pueden especificarse en el ajuste

de Im, pero no se deben usar las compensaciones.

resfun: Por defecto: weighted.residuals. La funcion se utiliza para extraer los residuos del

objeto Im.
Valor

Al igual que la funcién anterior, esta funcion devolvera los nombres de los métodos y datos

utilizados, el p-valor, el estadistico I, su esperanza y varianza.

moran.mc: Una prueba de permutacion para el estadistico I de Moran calculado usando
nsim permutaciones aleatorias de x para el esquema de ponderacion espacial dado, para

establecer el rango de la estadistica observada en relacién con los valores simulados nsim.
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Sintaxis

moran.mc (x, listw, nsim, alternative="greater",...)
Argumentos

Son los mismos argumentos de la funcion moran.test.

- localmoran: El estadistico espacial local I de Moran se calcula para cada zona segun el
objeto de ponderaciones espaciales utilizado.
Sintaxis
Localmoran (x, listw, alternative = "greater”, p.adjust.method="none", mlvar=TRUE)
Argumentos

mlvar: Predeterminado TRUE: los valores de la I de Moran local se informa utilizando la
varianza de la variable interés (suma de desviaciones al cuadrado sobre n), pero se pueden

informar como la varianza de la muestra, dividiendo por (n — 1) en su lugar.

Adjust.x: Si TRUE, los valores de las observaciones de x que no tengan vecinos se omiten

para calcular la media de x.

Cuando se va a utilizar cualquiera de estas funciones, no es necesario usar todos los argumentos,
es decir, en cualquiera de estos lo fundamental son los datos a utilizar para hacer la inferencia y

el tipo de matriz de pesos por utilizar, x y listw respectivamente. (Borrego Sanchez, 2018).

3.2.3 Cddigo de R aplicado para los modelos espaciales

Para la estimacion de los modelos de estadistica espacial se aplica el siguiente cddigo en R
considerando las cuatro diferentes modalidades de robo: a personas, domicilios, unidades

economicas y vehiculos. A continuacion, se detalla el codigo en cada modelo.

Para los modelos de regresion espacial, estudiado en el capitulo 2 del marco tedrico, los datos se
trabajaron en el lenguaje R tomando en cuenta que dentro del paquete spdep se puede encontrar
la funcién lagsarlm, misma que es utilizada tanto para el modelo tipo SAR dada por la ecuacion
(10); como para el modelo espacial de Durbin, ecuacion (15), ya que el modelo SDM se puede
expresar como un modelo tipo SAR. También se estudia con detalle la funcion errorsarlm que

se emplea en el modelo tipo SEM dado por la ecuacion (14).

- lagsarlm: Estimacién del modelo de regresion de retardo espacial.

Sintaxis
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Lagsarlm (formula, data = list(), listw, Durbin, method= "---", interval=NULL,
tol.solve=1.0e-10,...)

Argumentos

formula: Una descripcion simbolica del modelo a ser ajustado. Los detalles de la
especificacion del modelo se dan para Im().

data: Un marco de datos opcional que contiene las variables en el modelo. Por defecto, las

variables se toman del entorno al que se llama la funcién.
listw: Una lista de datos creados por ejemplo por nb2listw.

Durbin: Si es FALSE, el modelo utilizado seria el de retraso. Si es TRUE, el modelo que

utiliza es el de Durbin.

method: EI método predeterminado de method = “eigen ” usa valores propios y, por lo tanto,
también puede establecer los limites inferior y superior para la basqueda de lineas para p
pero es no es factible para grandes n. El otro método utilizado es method = “Matrix” para

calcular directamente el determinante de la matriz I — pW/.
interval: Intervalo de bisqueda para el pardmetro autorregresivo p.

tol.solve: Tolerancia para detectar dependencias lineales en las columnas de matrices que se

van a invertir (por defecto = 1.0e-10).
- errorsarlm: Estimacion del modelo de regresién espacial de error.
Sintaxis

Errorsarlim (formula, data=list(), listw, method="---", interval = NULL, tol.solve=1.0e-
10,...)

Argumentos

Para este modelo es el mismo caso de retardo espacial y espacial de Durbin, por lo cual se

omite su explicacion y detalle.

Como se ha especificado anteriormente, no es necesario utilizar todos los argumentos descritos
en ambos modelos espaciales. En la aplicacion que se realizard a continuacion y en la
presentacion de resultados, se observara que a la hora de estudiar los modelos y estimar sus
coeficientes utilizaremos los siguientes argumentos: formula, data, listw y tol.solve. (Borrego
Sanchez, 2018).
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CAPITULO IV

4 RESULTADOS Y DISCUSION

En este capitulo se presentan breves analisis de las variables de la base de datos
georreferenciada, descrita a detalle en los capitulos 2 y 3; los resultados y la discusion de la
aplicacién de las diferentes pruebas de autocorrelacién mediante mapas de coropletas y los
modelos de regresion espacial para: tasa de robo a personas y a domicilios; robo a unidades
econdmicas y vehiculos que fueron registrados en el afio 2019 en la ciudad de Cuenca, Ecuador.
También se describen los modelos de regresién espaciales implementados mediante el lenguaje
estadistico R a través del entorno RStudio, los cuales fueron explicados en los capitulos 2 y 3
respectivamente, para cada uno de los delitos, a fin de identificar las zonas censales urbanas de
la ciudad en estudio que presentan mayor concentracion. Finalmente, mediante un indice
estadistico denominado Akaike (AIC), se determinaré cuél de los modelos aplicados es el mejor
para estimar la concentracion de los diferentes tipos de robos en las distintas zonas censales
urbanas; de manera espacial en la ciudad de Cuenca, Ecuador en el afio 2019.

4.1  Analisis exploratorio de las caracteristicas de las variables

Para analizar las caracteristicas de las variables de los diferentes delitos del robo en la ciudad de
Cuenca; ocurridos en el afio 2019, en cada una de sus modalidades; se realizd un breve analisis
exploratorio de las variables descritas en el capitulo 3; y se verificd su distribucion geogréafica
utilizando mapas de coropletas aplicando el lenguaje R, mediante su entorno de desarrollo
RStudio. De igual forma se analizaron las variables sociodemogréaficas del censo 2010 a un
nivel de desagregacion de zona censal, para de esta manera observar su distribuciéon y

concentracion en cada una de estas.

Se puede observar en la Figura 1-4, que la ciudad de Cuenca, esta dividida politicamente de
acuerdo a parroquias urbanas y zonas censales en: Bellavista esta conformada por 6,
Cafiaribamba tiene 3, El Batan cuenta con 6, El Sagrario 2, El Vecino consta de 8, Gil Ramirez
Davalos tiene 2, Hermano Miguel 5; al igual que Huayna Cépac, Monay y Totoracocha,
Machangara tiene 4, San Blas 2, San Sebastian consta de 11, Sucre 4, y Yanuncay tiene 13;
zonas censales. Lo anterior muestra un total global de 81 zonas censales distribuidas en todas

las parroquias urbanas de la ciudad.
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Divisién politica administrativa ciudad de Cuenca
Parroquias urbanas y sus zonas censales afio 2010

2.82°5 Parroquias urbanas
. Bellavista
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. El Batan
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2.86°5 . El Vecino
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79.05°W 79.00°W 78.95°W 78.90°W
Longitud

Figura 1-4: Mapa de coropletas division politico administrativa de Cuenca con sus parroquias

urbanas con sus respectivas zonas censales.
Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

4.1.1 Analisis de las caracteristicas de robo en sus diferentes modalidades

Robo a Personas

Al realizar el analisis de este delito, se puede decir que existe una mayor incidencia en las zonas
urbanas del centro de la ciudad; en las parroquias: El Batan, El Sagrario y El Vecino. Esto
quiere decir que entre 6 a 12 personas de cada 100 habitantes es robado. Se puede decir que no
es muy alarmante, sin embargo, se puede ver que esta incidencia se concentra mas en estas
zonas de la ciudad tal como podemos observar en la Figura 2-4, la cual muestra la distribucion
de la tasa de robo a personas denunciadas en estos lugares por cada 100 habitantes.
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Tasa de robo a personas en el afio 2019
Tasa de robo a personas por zona censal

28251
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Figura 2-4: Mapa de coropletas, distribucidn por zonas de robo a personas, ciudad de Cuenca
20109.

Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Robo a domicilios

Al realizar el andlisis de este delito, se puede observar que existe una mayor incidencia en las
zonas urbanas de las parroguias: San Sebastian, El Vecino y Yanuncay, lo cual indica que de
cada 100 domicilios uno de ellos sufre un robo; esto no es muy alarmante, sin embargo se puede
ver que esta incidencia se concentra mas en estas zonas de la ciudad tal como se observa en la
Figura 3-4. Ademas, con base en lo mostrado en la figura antes mencionada, se puede decir que
mas del 90% de las zonas de las parroquias restantes tienen una tasa menor a un domicilio
robado en el afio 2019.

48




Tasa de robo a domicilios en el afio 2019
Tasa de robo a domicilios por zona censal
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Figura 3-4: Mapa de coropletas, distribucion por zonas de robo a domicilios, ciudad de Cuenca
20109.

Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Robo a unidades econémicas

Al realizar el anélisis de este delito se determina que existe una mayor incidencia en las zonas
urbanas del centro de la ciudad, en las parroquias: El Sagrario y Huayna Céapac de Cuenca, con
un promedio de 15 a 20 unidades econémicas robadas durante el afio 2019. Se puede decir que
la concentracion es de pocos casos, sin embargo, se puede ver que esta incidencia se concentra
mas en estas zonas de la ciudad como se observa en la Figura 4-4. Ademas, se puede establecer
que la mayor parte de las zonas de la ciudad no se ha presentado con tanta incidencia este tipo

de delito, como se puede observar en la figura en mencion.
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Unidades econémicas que fueron robadas en el afio 2019
Unidades econdmicas robadas por zona censal
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Figura 4-4: Mapa de coropletas, distribucién por zonas de robo a unidades econdmicas, ciudad
de Cuenca 20109.

Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Robo de vehiculos

Al realizar el andlisis de este delito, se puede decir que existe una mayor incidencia en las zonas
urbanas del centro de la ciudad, con un promedio de 15 a 25 vehiculos que fueron robados, en el
afio 2019, se puede decir que a pesar que la concentracion es de pocos casos, sin embargo se
puede ver que esta incidencia se concentra mas en estas zonas de la ciudad como podemos
observar en la Figura 5-4.
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Vehiculos que fueron robados en el afio 2019
Vehiculos robados por zona censal
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Figura 5-4: Mapa de coropletas, distribucién por zonas de robo a vehiculos, ciudad de Cuenca
20109.

Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

4.1.2 Variables de caracteristicas sociodemogréaficas poblacion ciudad de Cuenca

Demografia y distribucion espacial
Poblacién (habitantes)

De acuerdo Figura 6-4; existe una mayor concentracion poblacional en las zonas urbanas de las
parroquias: Hermano Miguel, Machangara, Totoracocha, Cafiaribamba, Bellavista, Sucre, El
Batan y San Sebastian; con un rango de poblacion de entre 5000 a 6000 habitantes, durante el
afio 2019; mientras que en las parroquias: El Vecino, Monay, Huyna Cépac, San Blas, El
Sagrario, Gil Ramirez Davalos y Yanuncay, existe una distribucién de 3000 a 5000 habitantes,
y en las zonas restantes existen concentraciones menores a 3000 habitantes. Se determiné que
en este afio la distribucion de la poblacion en las diferentes zonas censales es menor a la

emigracion internacional como podemos observar en la Figura 7-4.
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Numero de personas en el afio 2010
Ndmero de personas por zona censal
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Figura 6-4: Mapa de coropletas, distribucion por zonas de la poblacién, ciudad de Cuenca

2010.
Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Emigrantes a escala internacional

Se observa la distribucion de personas emigrantes a escala internacional en las diferentes zonas
urbanas de la ciudad de Cuenca, como se observa en la Figura 7-4 la escala se describe entre
menos de 2500 a mas de 10000 personas con esta caracteristica. Las parroquias en las que mas
se presenta este fendmeno son: San Sebastian, Yanuncay, Huyna Cépac, El Batan, Sucre, Gil
Ramirez Déavalos, El Sagrario, San Blas, Cafiaribamba, Monay, Machangara, El Vecino y
Hermano Miguel; y existen zonas con una menor concentracion nuevamente en las parroquias
de San Sebastian y Bellavista, durante el afio 2010- Es importante mencionar que existe una
emigracion de las personas a escala internacional importante en la mayoria de zonas urbanas de

la ciudad de Cuenca.
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Poblacién inmigrantes a escala internacional en el afio 2010
Ndmero de personas por zona censal

2.82°51

284731

2.86°51 Namero de
personas
10000

2.88°51 500

Latitud

5000

2500

2.90°81

292251

2.04°51

79.05°W 79.00°W 78.95°W 78.90°W
Longitud

Figura 7-4: Mapa de coropletas, distribucion por zonas de la poblacién inmigrante a escala

internacional, ciudad de Cuenca 2010.
Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Tasa de inmigrantes extranjeros presentes en el censo

Se puede decir que existe una mayor incidencia en las zonas urbanas de las parroquias Monay y
San Sebastian, determindndose que de cada 1000 habitantes mas de 80 de ellos fueron
inmigrantes extranjeros en el afio 2010. También se puedo identificar que en las zonas de las
parroquias Totoracocha y Sucre, hay entre 40 y 80 migrantes extranjeros por cada 1000
habitantes, mientras que en las parroquias: Totoracocha, Sucre, Monay, Cafaribamba, El
Vecino, Yanuncay, El Batan, San Sebastian, Bellavista y Hermano Miguel, se presenta con

menor intensidad este fendmeno social como se observa en la Figura 8-4.
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Tasa de inmigrantes extranjeros en el afio 2010
Tasa de inmigrantes por zona censal
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Figura 8-4: Mapa de coropletas, distribucion por zonas tasa de poblacion inmigrante extranjero,

ciudad de Cuenca 2010.
Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Promedio de personas por hogar

En las diferentes zonas urbanas de Cuenca existié un promedio de entre tres a cuatro personas
gue conformaron un hogar durante el afio 2010. También se puede decir que las zonas de las
parroquias: San Sebastian, Bellavista y EI Vecino, presentaron un mayor nimero de integrantes
por hogar (mayor a cuatro), y en la mayor parte de las zonas de la ciudad, existe una cantidad

menor o igual a tres integrantes por hogar como se observa en la Figura 9-4.
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Promedic de personas por hogar en el afic 2010
MNamero promedio de personas en cada hogar por zona censal
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Figura 9-4: Mapa de coropletas, distribucién por zonas promedio de personas por hogar, ciudad

de Cuenca 2010.

Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Inmigrantes extranjeros presentes en el afio 2010

En las diferentes zonas urbanas de Cuenca, existio un promedio de entre 100 a 200 personas que
fueron inmigrantes extranjeros durante el afio 2010. También se puede decir que en las zonas de
las parroquias: San Blas, El Sagrario, Gil Ramirez Davalos y Yanuncay, existio un mayor
nimero de inmigrantes extranjeros, y la mayor parte de las zonas de las afueras de la ciudad

existe menor o igual a 100 integrantes extrajeros como podemos observar en la Figura 10-4.
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Numero de inmigrantes extranjeros presentes en el afio 2010
MNamero de personas inmigrantes extranjeros por zona censal
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Figura 10-4: Mapa de coropletas, distribucion por zonas del nimero de inmigrantes extranjeros

presentes en el censo, ciudad de Cuenca 2010.
Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Tasa de desplazamiento temporal por trabajo o estudio

Se establece que en las diferentes zonas urbanas de Cuenca existe una tasa de desplazamiento
temporal de las diferentes personas que lo hacen por trabajo o por estudio Figura 11-4. Se
observa claramente que en las parroquias Machangara, ElI Vecino, y Bellavista se refleja la
mayor tasa de desplazamiento temporal; esto quiere decir que entre 30 a 35 personas por cada
1000 se desplazan de manera temporal por estudio o trabajo, este fendbmeno sucede ya sea con
personas dentro de la misma ciudad; con personas que salen de la ciudad o con aquellos que

llegan de cantones cercanos, de cualquier parte del pais o de otros lugares del mundo.
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Tasa de desplazamiento temporal por trabajo o estudio en el afio 2010
Tasa de personas por zona censal
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Figura 11-4: Mapa de coropletas, distribucion por zonas de la tasa de desplazamiento temporal

de personas por trabajo o estudio, ciudad de Cuenca 2010.
Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Numero de emigrantes internacional

Durante el afio 2010 en la ciudad de Cuenca se identificaron zonas urbanas con presencia de 50
a 200 personas que fueron emigrantes internacionales y se distribuyeron en sus 15 parroquias
urbanas. También se debe mencionar que en las parroquias: Hermano Miguel, Sucre, Yanuncay,
Monay, Cafaribamba y San Sebastian, al menos 150 personas de diferentes hogares fueron
inmigrantes internacionales, y en las demas zonas urbanas del resto de parroquias existié un

nimero menor de personas que migraron (Figura 12-4).
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Numero de emigrantes internacional en el afio 2010
Ndmero de personas por zona censal
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Figura 12-4: Mapa de coropletas, distribucion por zonas del ndmero de emigrantes

internacional, ciudad de Cuenca 2010.
Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Actividades Econdmicas
Poblacion en edad de trabajar (PET)

Se puede decir que existe mayor poblacion en edad de trabajar en las zonas urbanas de las
parroquias: Machangara, Hermano Miguel, Cafaribamba, Bellavista, San Blas, Huayna Cépac,
Yanuncay, El Batan y Gil Ramirez Davalos; lo que quiere decir que entre 4000 0 mas de 5000
personas estuvieron en edad de trabajar, durante el afio 2010. Ademas, en las zonas urbanas de
las parroquias: Machangara, Monay, Hermano Miguel, Yanuncay, Sucre, San Sebastian,
Bellavista, San Blas y El Vecino, existieron entre 3000 a 4000 personas en edad de trabajar, tal
como se observa en la Figura 13-4. En las demas zonas urbanas de la ciudad existi6 una

cantidad menor a 3000 personas en edad de trabajar.
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Poblacién en edad de trabajar en el afio 2010
Ndmero de personas en edad de trabajar por Zona cens:
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Figura 13-4: Mapa de coropletas, distribucion por zonas de poblacién en edad de trabajar,

ciudad de Cuenca 2010.

Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.

Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Poblacion Cesante

La zona urbana con mayor concentracion de personas que estan desocupadas; que trabajo

anteriormente; que esta buscando trabajo y que esta disponible para trabajar; es la parroquia San

Blas con mas de 50 personas cesantes, en el afio 2010; mientras que en las demas zonas urbanas

de la ciudad existen menos de 50 personas con estas caracteristicas, como se observa en la

Figura 14-4., y en referencia a las personas en edad de trabajar Figura 13-4.
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Poblacién de 10 afios y mas que son cesantes en el afio 2010
Numero de personas que son cesantes por zona censal
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Figura 14-4: Mapa de coropletas, distribucion por zonas promedio de personas por hogar,
ciudad de Cuenca 2010.

Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Poblacion ocupada que realiz6 su actividad econdmica dentro del hogar

Existieron pocas personas que realizaron actividades econdmicas dentro de sus hogares en las
zonas urbanas de todas las parroquias de la ciudad de Cuenca; distribuidas entre 100 y mas de

400 personas, durante el afio 2010, como se observa en la Figura 15-4.

Poblacién que realiza su actividad econémica dentro del hogar en el afio 2010
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Figura 15-4: Mapa de coropletas, distribucion por zonas poblacion que realiza su actividad

economica dentro del hogar, ciudad de Cuenca 2010.
Fuente: VII Censo de poblacién y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Poblacion Econdmicamente Inactiva (PEI)

Existi6 una distribucion de personas en edad de trabajar que no contaba con un empleo durante
el afio 2010 en las diferentes zonas urbanas de la ciudad de Cuenca, con mayor intensidad entre
1000 a mé&s de 2000 como se observa en la Figura 16-4.

Poblacién econémicamente inactiva en el afio 2010
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Figura 16-4: Mapa de coropletas, distribucion por zonas PEI, ciudad de Cuenca 2010.
Fuente: VII Censo de poblacién y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Educacién
Tasa de Analfabetismo

Se puede decir que se presentd una mayor tasa de analfabetismo en las zonas urbanas de la
parroquia San Sebastidn; lo que indica que de cada 1000 habitantes, seis 0 mas personas
presentaron un grado de analfabetismo durante el afio 2010; mientras que en las demas zonas
urbanas de la ciudad de Cuenca, menos de seis personas de cada 1000 habitantes tuvieron este
problema, como se observa en la Figura 17-4.
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Tasa de analfabetismo perscnas de 10 afios y mas en el afio 2010
Tasa de personas analfabetas por zona censal
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Figura 17-4: Mapa de coropletas, distribucion por zonas tasa de analfabetismo personas de 10

afios y mas, ciudad de Cuenca 2010.
Fuente: VII Censo de poblacién y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Tasa neta de asistencia a la educacion superior — poblacion de 24 afios y mas

En el afio 2010 existié una mayor tasa neta de asistencia a la educacion superior en personas de
24 afios y mas en las zonas urbanas de las parroquias: San Sebastian, Machangara, Totoracocha,
Huayna Cépac, Cafaribamba, San Blas, El Vecino, Gil Ramirez Davalos, El Sagrario, Sucre,
Yanuncay, El Batan y Bellavista, lo que quiere decir que de cada 100 habitantes, de 70 a 90
personas de 24 afios y mas tuvieron acceso a la educacion superior; mientras que en las demas
zonas urbanas de la ciudad, menos de 70 personas de cada 100 habitantes asistieron a una

institucion de educacion superior, como se observa en la Figura 18-4.

Tasa neta de asistencia a la educacion superior - poblacién de 24 afios y mas en el afio 2010
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Figura 18-4: Mapa de coropletas, distribucion por zonas tasa de tasa de asistencia escolar

poblacion de 24 afios y mas, ciudad de Cuenca 2010.
Fuente: VII Censo de poblacién y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Vivienda y servicios
Tenencia de la vivienda propia y totalmente pagada de los hogares.

Se puede decir que existieron pocos hogares que contaron con viviendas propias y totalmente
pagadas en las diferentes zonas urbanas de la ciudad de Cuenca, que van de 200 a 800, durante
el afio 2010. También se puede observar que las zonas donde se concentraron estos hogares en
mayor parte son las parroquias: Yanuncay, Sucre, Huyna Cépac, Cafiaribamba, Bellavista y
Machangara (Figura 19-4). Ademas, se puede decir que existen 11 zonas urbanas distribuidas en
las parroquias de: San Sebastian, Hermano Miguel, El Vecino, Yanuncay y Monay donde hubo

una concentraciéon menor a 200 hogares con vivienda propia y totalmente pagada.

Numero de hogares segun tenencia de la vivienda propia y totalmente pagada en el afio 2010
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Figura 19-4: Mapa de coropletas, distribucioén por zonas hogares segun tenencia de la vivienda

propia y totalmente pagada, ciudad de Cuenca 2010.
Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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4.2  Analisis de resultados modelos de retardo espacial, error espacial y de Durbin

Antes de entrar a la presentacion y discusion de los resultados de los modelos espaciales
aplicados para identificar las zonas de mayor concentracion en el delito de robo a personas,
domicilios, unidades econémicas y vehiculos, también se analizé su relacion con las variables
sociodemograficas descritas y analizadas en el capitulo 3 y seccion 4.1.2 del capitulo 4. Para el
analisis de la vecindad se implementd codigo mediante el lenguaje estadistico R, con su entorno
de desarrollo RStudio, en el que se aplicaron los tres criterios: Rook, Queen y k-cercanos. A

continuacion, se presentan los resultados obtenidos y su respectivo analisis.

Se puede observar que al aplicar el criterio de Rook, las zonas que comparten un borde son las
mMA&s cercanas 0 vecinas, pero también, es importante mencionar que al aplicar el criterio de
Queen, se tiene mucha similitud al criterio de Rook aunque el primero tiene una relacién no
solamente con las zonas vecinas gque estan dividas por un borde; sino también por un vértice,
como se observa en las Figura 20-4 y Figura 21-4, respectivamente. Mientras tanto al aplicar el
criterio de k-cercanos, método que permite seleccionar el nimero de vecinos mas cercanos de
cada zona censal y se aplica debido a que las diferentes zonas geograficas o sus poligonos son
de diferente tamafio; se obtuvo el mismo nimero de vecinos sin importar el tamafio que tiene
cada zona; para este caso se tomaron 6 vecinos mas cercanos; donde k es el nimero de vecinos,
es asi que cuando k = 6, se pudo determinar que la vecindad espacial se genera entre las zonas
mas cercanas espacialmente (Figura 22-4). Se puede ver claramente que los métodos Rook y
Queen en este caso generan resultados similares en términos de vecindad en el mapa de la
ciudad de Cuenca de acuerdo a las diferentes zonas censales. EI modelo k-cercanos realiza mas
relaciones entre zonas vecinas, ya que este método tiene una condicion importante, el cual
considera el nimero de relaciones, sin considerar el tamafio de cada zona geografica como se
puede observar en la Figura 22-4. En este sentido y de acuerdo a la bibliografia revisada y
citada en los capitulos 2 y 3 en el que aplican el método de Queen para la implementacion de
modelos de regresion espacial; para este trabajo se utilizé el método de vecindad de Queen para

la aplicacion de los diferentes modelos espaciales.
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Vecindad mediante el criterio de Rook (De la Torre)
Zonas censales de la ciudad de Cuenca
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Figura 20-4: Mapa de la ciudad de Cuenca por zonas urbanas, modelo de vecindad, criterio de
Rook.

Fuente: VII Censo de poblacién y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Vecindad mediante el criterio de Queen (De la Reina)
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Figura 21-4: Mapa de la ciudad de Cuenca por zonas urbanas, modelo de vecindad, criterio de

Queen.

Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Vecindad mediante el criterio de k-cercanos (K-nearest)
Zonas censales de la ciudad de Cuenca
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Figura 22-4: Mapa de la ciudad de Cuenca por zonas urbanas, modelo de vecindad, criterio de

K-cercanos.
Fuente: VII Censo de poblacién y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

4.2.1 Resultados del modelo de retardo espacial

A continuacion, se presentan los resultados del modelo de retardo espacial, en el cual se expresa
la dependencia espacial de las variables en funcion de los distintos robos (personas, domicilios,
unidades econdmicas y vehiculos), es decir, permite intuir si existe una correlacion netamente

por los valores, o si ésta también se da por el comportamiento en el espacio.

Robo a personas: El valor de dependencia espacial (rh0) es 0.436, lo cual indica una mediana
dependencia espacial (cercano a 0.5) de las distintas variables en funcién del comportamiento
espacial de la tasa de robo a personas, este valor es estadisticamente significativo, pues el valor
-p es 0.000320.

Tabla 1-4: Resultado del modelo de retardo espacial de la tasa de robo a personas afio 2019.

Call:lagsarlm(formula = frm, data = shpf, listw = seaw)
Residuals:
Min 10 Median 30 Max

-4.463116 -0.928934 -0.081929 0.548046 8.682790

Type: lag
Coefficients: (asymptotic standard errors)

Estimate Std. Error z value Pr(>|z]|)
(Intercept) 10.457727517 5.562930850 1.8799 0.0601223
BD TA -0.144483736 0.286383895 -0.5045 0.6139026
BD Tasa Na 0.005611462 0.034970477 0.1605 0.8725165
BD Tasa Dt -0.003338050 0.062092104 -0.0538 0.9571267
BD_Inmi_ Ex 0.019741732 0.005585043 3.5347 0.0004082



BD PMI -0.000051054 0.000074735 -0.6831 0.4945181
BD NEI 0.007007440 0.009549411 0.7338 0.4630654
BD TIEpc -0.013523274 0.014944960 -0.9049 0.3655333
BD PPH -1.750009879 1.104188634 -1.5849 0.1129929
BD PET -0.000861416 0.001182283 -0.7286 0.4662439
BD PCes 0.046138552 0.024632488 1.8731 0.0610577
BD POdh -0.006650199 0.005011022 -1.3271 0.1844709
BD PEI -0.000825281 0.002600021 -0.3174 0.7509301
BD HTV -0.002495321 0.001802434 -1.3844 0.1662307
Rho: 0.43586, LR test value: 8.4513, p-value: 0.0036477

Asymptotic standard error: 0.12112
Z-value: 3.5987, p-value: 0.00031983
Wald statistic: 12.951, p-value: 0.00031983
Log likelihood: -160.8086 for lag model
ML residual variance (sigma squared): 2.9811, (sigma: 1.7266)
Number of observations: 81
Number of parameters estimated: 16

AIC: 353.62, (AIC for 1m: 360.07)
LM test for residual autocorrelation

test value: 0.11488, p-value: 0.73465

Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Una ves que se identifico las variables sociodemogréaficas que tienen una correlacion espacial
significativa en el modelo espacial de SAR y explican la alta incidencia de personas gque fueron

robadas.

Por lo cual, el modelo me permite concluir que existe una dependencia espacial
estadisticamente significativa para la variable de migracion extranjera ya que el p-valor es

menor al 5%.

Entonces el modelo de Retardo Espacial ajustado para la Tasa de robo a personas a nivel de

zonas urbanas en la ciudad de Cuenca afio 2019, quedaria de la siguiente manera:
Tasarobo a personas; = p *lag.Tasa_R_; + By + f1 * BD_Inmi_Ex; + ¢;
donde,

g~N(0,02)
n
lag.Tasa_R_; = Z W;j * Tasa_R_;
J

Una vez que se han identificado las variables sociodemogréficas con una correlacion espacial
significativa en la mayor incidencia de las personas que fueron robadas; entonces el modelo de
retardo espacial que arroja el lenguaje estadistico R mediante su entorno de desarrollo RStudio,

se presentan a continuacion en la Tabla 2-4.

Tabla 2-4: Resultado del modelo de retardo espacial ajustado de la tasa de robo a personas afio
20109.

Call: lagsarlm (formula = fr, data = bdta, listw = seaw)
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Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-3.17347 -0.95653 -0.27869 0.33771 8.84760

Type: lag
Coefficients: (asymptotic standard errors)

Estimate Std. Error z value Pr(>|z])
(Intercept) -0.9297349 0.4882251 -1.9043 0.05687

BD Inmi Ex 0.0175167 0.0043697 4.0087 0.00006106
Rho: 0.59562, LR test value: 18.717, p-value: 0.000015165
Asymptotic standard error: 0.10408

Z-value: 5.7229, p-value: 0.000000010475
Wald statistic: 32.751, p-value: 0.000000010475

Log likelihood: -174.0106 for lag model

ML residual variance (sigma squared): 3.9596, (sigma: 1.9899)
Number of observations: 81

Number of parameters estimated: 4

AIC: 356.02, (AIC for 1lm: 372.74)

LM test for residual autocorrelation

test value: 0.9322, p-value: 0.33429

Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Como se observa en la Tabla 2-4., se muestran cinco parametros estimados que son los que se
sustentan en el capitulo 2, los mismos que se necesitan para obtener el modelo. Estos
parametros son: el parametro p el mismo que mide y determina el nivel de relacion
autorregresiva espacial que es estimado por Rho igual a 0.5956, coeficientes S, dados por
Bo = —0.9297349, B, =0.0175167 y por Ultimo la desviacion tipica de los residuos
generados por este método, es decir o = 1.9899. Ademas, se obtuvo el valor-p de un test
realizado a los residuos que generan, cuyo valor es 0.334, con lo cual mediante este resultado
no se puede rechazar la hipdtesis nula de no autocorrelacion espacial. Lo anterior quiere decir
que los residuos se pueden considerar independientes y, por lo tanto, tras la aplicacion del

modelo SAR, la dependencia de los residuos desaparece.

Se presenta la ecuacion del modelo de retardo espacial para la tasa de robo a personas por zona

urbana en la ciudad de Cuenca afio 2019:

Tasarobo a personas = 0.5956 * lag.Tasa_R_ — 0.9297349 + 0.0175167 *
BD_Inmi_Ex

Esto quiere decir que, por cada inmigrante extranjero presente en una determinada zona de

ciudad de Cuenca, la tasa de robo a personas disminuye en una unidad.

Robo a domicilios: El valor de dependencia espacial (rh0) es 0.20, lo cual indica que no existe
una correlacion espacial dependiente entre las variables sociodemogréaficas analizadas; debido a
que su valor-p no es estadisticamente significativo, sumado a que las variables de forma

individual tampoco presentan un valor estadisticamente significativo.
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Tabla 3-4: Resultado del modelo de retardo espacial de la tasa de robo a domicilios afio 2019.

Call:lagsarlm(formula = frm, data = shpf, listw = seaw)
Residuals:
Min 10 Median 30 Max

-3.38052 -1.53054 -0.45040 0.97194 6.64038
Type: lag
Coefficients: (asymptotic standard errors)

Estimate Std. Error z value Pr(>|z])
(Intercept) 1.9895553146 6.6836659170 0.2977 0.76595
BD TA 0.1338143063 0.3604401314 -0.3713 0.71045
BD Tasa Na 0.0012175658 0.0440186024 0.0277 0.97793
BD Tasa Dt 0.0466747236 0.0783624615 -0.5956 0.55143
BD Inmi Ex 0.0045472186 0.0069744275 0.6520 0.51441
BD PMI 0.0000040489 0.0000939435 0.0431 0.96562
BD NEI 0.0074569635 0.0120567009 0.6185 0.53625
BD TIEpc 0.0349971123 0.0188674356 -1.8549 0.06361
BD PPH 0.7995650806 1.3085169194 0.6110 0.54117
BD PET 0.0010937438 0.0014887735 0.7347 0.46255
BD PCes 0.0050238757 0.0309898431 0.1621 0.87122
BD POdh 0.0055094583 0.0063495625 0.8677 0.38556
BD PEI 0.0045957992 0.0032795970 -1.4013 0.16112
BD HTV 0.0007069934 0.0022743698 -0.3109 0.75591
Rho: 0.20247, LR test value: 1.3772, p-value: 0.24058
Asymptotic standard error: 0.15753

Z-value: 1.2853, p-value: 0.19869

Wald statistic: 1.652, p-value: 0.19869
Log likelihood: -178.3324 for lag model
ML residual variance (sigma squared): 4.7466, (sigma: 2.1787)

Number of observations: 81

Number of parameters estimated: 16
AIC: 388.66, (AIC for 1m: 388.04)

LM test for residual autocorrelation

test value: 1.7942, p-value: 0.18042

Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

En este caso, tal como se ilustrd, no se presenta ninguna covariable que sea estadisticamente
significativa, pues en todos los casos el valor-p esta por encima de 0.05; sin embargo, como se
puede ver la variable de tasa de inmigrantes de extranjeros es la que presenta el valor-p mas
cercano a 0 (propiamente ~ 0.06). EI modelo fue nuevamente ajustado con esta Unica variable,
dando como resultado un valor rhO de 0.21 el cual tiene un valor-p de 0.19, es decir, no es
estadisticamente significativo. Por otro lado, el valor del intercepto es de 3.15 con un valor-p
muy cercano a 0 (propiamente ~0.0000009), y la variable de tasa de inmigrantes extranjeros

presento un valor-p significativo de 0.07, es decir, una confiabilidad del 93%.

El modelo de retardo espacial ajustado para la tasa de robo a domicilios a nivel de zonas

urbanas en la ciudad de Cuenca afio 2019, queda representada de la siguiente manera:
Tasarobo a domicilios; = p *lag.Tasa_1; + By + 1 * BD_TIEpc; + ¢;
donde,

g;~N(0,0?)
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n
lag.Tasa_1; = Z Wi; x Tasa_1;
j

Una vez identificadas las variables sociodemograficas que tienen una correlacién espacial
significativa en la mayor incidencia de las personas que fueron robadas; entonces el modelo de
retardo espacial que arroja el lenguaje estadistico R mediante su entorno de desarrollo RStudio,

se presentan a continuacion mediante la Tabla 4-4.

Tabla 4-4: Resultado del modelo de retardo espacial ajustado de la tasa de robo a domicilios
afio 2019.

Call:lagsarlm(formula = fr, data = bdta, listw = seaw)
Residuals:
Min 10 Median 30 Max

-3.35873 -1.79142 -0.50866 1.22565 6.82304

Type: lag
Coefficients: (asymptotic standard errors)

Estimate Std. Error z value Pr(>|z])
(Intercept) 3.151156 0.712769 4.4210 0.000009824
BD TIEpc -0.027930 0.015801 -1.7676 0.07713

Rho: 0.21203, LR test value: 1.7152, p-value: 0.19031
Asymptotic standard error: 0.15977

Z-value: 1.3271, p-value: 0.18448
Wald statistic: 1.7612, p-value: 0.18448

Log likelihood: -180.9642 for lag model

ML residual variance (sigma squared): 5.0613, (sigma: 2.2497)
Number of observations: 81

Number of parameters estimated: 4

AIC: 369.93, (AIC for 1m: 369.64)
LM test for residual autocorrelation

test value: 0.008297, p-value: 0.92742

Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Como se observa en la Tabla 4-., se muestran cinco parametros estimados mismos que se
sustentan en el capitulo 2, los cuales se necesitan para obtener el modelo y son los siguientes: el
parametro p que mide y determina el nivel de relacién autorregresiva espacial que es estimado
por Rho igual a 0.212, coeficientes S, dados por 5, = 3.151156, f; = —0.02793 y por ultimo
la desviacion tipica de los residuos generados por este método, es decir o = 2.2497. Ademas,
se obtiene el valor-p de un test realizado a los residuos que se generan cuyo valor-p es 0.9274,
con lo cual mediante este resultado no se puede rechazar la hipdtesis nula de no autocorrelacion
espacial, lo que quiere decir, que los residuos se pueden considerar independientes y, por lo

tanto, tras la aplicacion del modelo SAR, la dependencia de los residuos desaparece.

A continuacion, se presenta la ecuacidon del modelo de retardo espacial para la tasa de robo a

domicilios por zona urbana en la ciudad de Cuenca afio 2019:

Tasa robo a domicilios = 0.212 * lag.Tasa_1 + 3.151156 — 0.02793 * BD_TIEpc
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Esto quiere decir que, por cada unidad de disminucién en la tasa de inmigrantes extranjeros
presente en una determinada zona de ciudad de Cuenca, la tasa de robo a domicilios aumenta en
tres unidades.

Robo a unidades econdmicas: el valor de la dependencia espacial, en este caso, es de 0.08, un
valor bastante bajo, sumado a un valor-p por encima de 0.05; precisamente 0.592, lo cual indica
que no existe suficiente evidencia estadistica para revelar una autocorrelacion espacial global
entre el robo a unidades econdémicas y las variables sociodemograficas. Ahora bien, existe una
fuerte autocorrelacion espacial entre el promedio de personas por hogar y la tasa de robo a
unidades econdmicas, siendo esta una relacién inicial l16gica. Esta relacion se puede constatar
mediante el indice de retardo espacial, el dato es, por cada 6 personas que habiten el hogar la

tasa de robo a unidades econémicas baja un punto.

Tabla 5-4: Resultado del modelo de retardo espacial de unidades econdmicas robadas afio
20109.

Call:lagsarlm(formula = frm, data = shpf, listw = seaw)
Residuals:
Min 10 Median 30 Max

-6.287254 -0.929781 -0.040055 0.805714 13.206368

Type: lag
Coefficients: (asymptotic standard errors)
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) 29.68162663 9.02307332 3.2895 0.0010036
BD TA -0.07406248 0.46276410 -0.1600 0.8728466
BD Tasa Na -0.06671639 0.05649153 -1.1810 0.2376035
BD Tasa Dt 0.02078047 0.10049570 0.2068 0.8361819
BD_Inmi_Ex 0.02177275 0.00899595 2.4203 0.0155084
BD PMI 0.00012979 0.00012110 1.0718 0.2838168
BD NETI 0.01730613 0.01545916 1.1195 0.2629378
BD TIEpc 0.00037853 0.02421131 0.0156 0.9875260
BD_PPH -6.47055461 1.81840887 -3.5584 0.0003732
BD PET -0.00139944 0.00190818 -0.7334 0.4633223
BD PCes 0.02963580 0.03988304 0.7431 0.4574406
BD POdh -0.00385119 0.00811059 -0.4748 0.6349046
BD PEI 0.00132986 0.00419332 0.3171 0.7511391
BD HTV -0.00319001 0.00291685 -1.0936 0.2741087

Rho: 0.083544, LR test value: 0.19831, p-value: 0.65609
Asymptotic standard error: 0.15576

Z-value: 0.53636, p-value: 0.59171
Wald statistic: 0.28768, p-value: 0.59171

Log likelihood: -198.2118 for lag model

ML residual variance (sigma squared): 7.8063, (sigma: 2.794)
Number of observations: 81

Number of parameters estimated: 16

AIC: 428.42, (AIC for 1lm: 426.62)

LM test for residual autocorrelation

test value: 0.063742, p-value: 0.80068

Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Ahora una vez que se han identificado las variables sociodemograficas que tienen una

correlacion espacial significativa en el modelo espacial de SAR y explican la alta incidencia de
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unidades econémicas que fueron robadas; el modelo de retardo espacial ajustado para el nimero
de robo a unidades econémicas a nivel de zonas urbanas en la ciudad de Cuenca afio 2019,

quedaria de la siguiente manera:

Robo unidades econémicas = p * lag.Robo_u_; + Sy + B1 * BD_Inmi_Ex; + [, *
BD_PPHl + &

donde,

g;~N(0,0?)
n
lag.Robo_u_; = Z W;j * Robo_u_;
J

Identificadas las variables sociodemograficas con una correlacion espacial significativa en la
alta incidencia de las unidades econdémicas que fueron robadas; entonces el modelo de retardo
espacial que arroja el lenguaje estadistico R mediante su entorno de desarrollo RStudio, se

presentan en la Tabla 6-4.

Tabla 6-4: Resultado del modelo de retardo espacial ajustado de unidades econdémicas robadas
afio 2019.

Call: lagsarlm(formula = fr, data = bdta, listw = seaw)
Residuals:
Min 10 Median 30 Max

-5.76913 -1.27105 -0.29370 0.99945 14.23632

Type: lag
Coefficients: (asymptotic standard errors)

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) 22.0285561 6.4726711 3.4033 0.0006657
BD Inmi Ex 0.0153480 0.0076865 1.9967 0.0458527
BD PPH -5.8098882 1.6061438 -3.6173 0.0002977

Rho: 0.093113, LR test value: 0.28303, p-value: 0.59472
Asymptotic standard error: 0.15537

Z-value: 0.59929, p-value: 0.54898
Wald statistic: 0.35914, p-value: 0.54898

Log likelihood: -201.9361 for lag model

ML residual variance (sigma squared): 8.5555, (sigma: 2.925)
Number of observations: 81

Number of parameters estimated: 5

AIC: 413.87, (AIC for 1lm: 412.16)

LM test for residual autocorrelation

test value: 0.051398, p-value: 0.82065

Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Mediante la Tabla 6-4 se pueden determinar cinco parametros estimados que son los que se
sustentan en el capitulo 2, los mismos que se necesitan para obtener el modelo y son: el
parametro p mismo que mide y determina el nivel de relacién autorregresiva espacial que es
estimado por Rho e igual a 0.093113, coeficientes g, dados por g, = 22.03, ; = 0.0153480,
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B> = —5.81 y por Gltimo la desviacidn tipica de los residuos generados por este método, es
decir o = 2.925. Ademas, se obtiene el valor-p de un test realizado a los residuos que se
generan, cuyo valor-p es 0.821, mediante este resultado no se puede rechazar la hipétesis nula
de no autocorrelacion espacial, lo que quiere decir, que los residuos se pueden considerar
independientes y, por lo tanto, tras la aplicacion del modelo SAR, la dependencia de los

residuos desaparece.

A continuacion, se presenta la ecuacion del modelo de retardo espacial para el robo a unidades

econdmicas por zona urbana en la ciudad de Cuenca afio 2019:

Robo unidades econémicas =

0.093 * lag. Robo_u_+ 22.03 + 0.015348 * BD_Inmi_Ex — 5.81 * BD_PPH

Esto quiere decir que, por cada persona mas en promedio; que viva en el hogar el nimero de

robo a unidades econémicas disminuye en cinco unidades.

Robo a vehiculos: En este caso el valor de dependencia espacial (rh0) es 0.06 (bastante bajo),
sumado a un valor estadisticamente no significativo, pues su valor-p es de 0.7. Ahora bien, al
observar el comportamiento de las variables de forma individual dentro del modelo se tiene una
correlacion estadisticamente significativa entre la cantidad de robo a vehiculos y la tasa de
desplazamiento de personas de forma temporal dentro y fuera de la ciudad, otras variables con
la que existe una correlacion estadisticamente significativa entre la cantidad de robo a

vehiculos, son las personas en edad de trabajar y la poblacién de inmigrantes internacionales.

Tabla 7-4: Resultado del modelo de retardo espacial de vehiculos robados afio 2019.

Call:lagsarlm(formula = frm, data = shpf, listw = seaw)
Residuals:
Min 10 Median 30 Max

-7.3464 -2.0126 -0.2531 1.6653 12.5949

Type: lag
Coefficients: (asymptotic standard errors)

Estimate Std. Error z value Pr(>]|z]|)
(Intercept) -17.45387112 9.71771696 -1.7961 0.072481
BD _TA -0.59932701 0.52377886 -1.1442 0.252525
BD Tasa Na 0.03933933 0.06415859 0.6132 0.539772
BD_Tasa Dt 0.35989172 0.11409278 3.1544 0.001608
BD Inmi Ex -0.00038632 0.01019621 -0.0379 0.969777
BD_PMI 0.00037975 0.00014636 2.5946 0.009471
BD NEI -0.02568159 0.01750638 -1.4670 0.142380
BD_TIEpc 0.04110807 0.02736079 1.5024 0.132982
BD PPH 0.88491004 1.90551545 0.4644 0.642365
BD:PET 0.00535277 0.00216210 2.4757 0.013297
BD PCes -0.08128442 0.04536410 -1.7918 0.073161
BD_POdh 0.01421203 0.00920903 1.5433 0.122765
BD PEI -0.00609185 0.00475397 -1.2814 0.200045
BD HTV 0.00504802 0.00331392 1.5233 0.127690

Rho: 0.067795, LR test value: 0.14433, p-value: 0.70401
Asymptotic standard error: 0.15511

Z-value: 0.43708, p-value: 0.66205
Wald statistic: 0.19104, p-value: 0.66205
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Log likelihood: -208.3122 for lag model

ML residual variance (sigma squared): 10.022, (sigma: 3.1657)
Number of observations: 81

Number of parameters estimated: 16

AIC: 448.62, (AIC for 1lm: 446.77)

LM test for residual autocorrelation

test value: 0.068388, p-value: 0.7937

Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Identificadas las variables sociodemograficas con una correlacion espacial significativa en el
modelo espacial de SAR y que explican la alta incidencia de vehiculos que fueron robadas, el
modelo de retardo espacial ajustado para el nimero de robo a vehiculos a nivel de zonas

urbanas en la ciudad de Cuenca afio 2019, queda de la siguiente manera:

Robo a vehiculos = p * lag.Robo_ve; + 8, + 1 * BD_Tasa_Dt; + §; * BD_PMI; + f3; *
BD_PETl + &

donde,

Ei"’N(O, 0'2)
n
lag.Robo_ve; = Z W;; * Robo_ve;
J

Reconocidas las variables sociodemograficas que tienen una correlacion espacial significativa
en la alta incidencia de los vehiculos que fueron robados; entonces el modelo de retardo espacial
que arroja el lenguaje estadistico R mediante su entorno de desarrollo RStudio, se presentan a

continuacion en la Tabla 8-4.

Tabla 8-4: Resultado del modelo de retardo espacial ajustado de vehiculos robados afio 2019.

Call: lagsarlm(formula = fr, data = bdta, listw = seaw)
Residuals:
Min 10 Median 30 Max

-7.66265 -2.36727 -0.22613 1.74724 13.49747

Type: lag
Coefficients: (asymptotic standard errors)

Estimate Std. Error z value Pr(>|zl)
(Intercept) -9.87623566 2.92500189 -3.3765 0.0007342
BD Tasa_ Dt 0.29687310 0.10614357 2.7969 0.0051595
BD PMI 0.00041507 0.00014502 2.8621 0.0042086
BD_PET 0.00206385 0.00047312 4.3622 0.00001287

Rho: 0.24841, LR test value: 2.2009, p-value: 0.13793
Asymptotic standard error: 0.14623

Z-value: 1.6987, p-value: 0.089367
Wald statistic: 2.8857, p-value: 0.089367

Log likelihood: -218.8785 for lag model

ML residual variance (sigma squared): 12.863, (sigma: 3.5865)
Number of observations: 81

Number of parameters estimated: 6

AIC: 449.76, (AIC for 1m: 449.96)

LM test for residual autocorrelation
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test value: 0.97737, p-value: 0.32285

Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

En la Tabla 8-4., se muestran los cinco parametros estimados mismos que se sustentan en el
capitulo 2, los cuales se necesitan para obtener el modelo y son: el pardmetro p el que mide y
determina el nivel de relacién autorregresiva espacial y que es estimado por Rho igual a 0.2484,
los coeficientes f, dados por B, =-9.876, p; =0.29687, B, =0.000415, f5=

0.00206385; y por ultimo la desviacion tipica de los residuos generados por este método, es
decir ¢ = 3.5865. Ademas, se obtiene el valor-p de un test realizado a los residuos que generan,
cuyo valor-p es 0.32285, con lo cual mediante este resultado no se puede rechazar la hipdtesis
nula de no autocorrelacion espacial, lo que indica, que los residuos se pueden considerar
independientes y, por lo tanto, tras la aplicacion del modelo SAR, la dependencia de los

residuos desaparece.

A continuacion, se presenta la ecuacion del modelo de retardo espacial para el robo a vehiculos

por zona urbana en la ciudad de Cuenca afio 2019:

Robo a vehiculos = 0.2484 * lag. Robo_ve — 9.876 4+ 0.29687 * BD_Tasa_Dt +
0.000415 « BD_PMI + 0.00206385 «* BD_PET

Esto quiere decir que, por cada unidad que incremente la tasa de desplazamiento temporal por
trabajo o estudio, las personas inmigrantes internacionales y la poblacion en edad de trabajo, el

numero de robo a vehiculos disminuye en nueve unidades.

4.2.2 Resultados del modelo de error espacial

El modelo de error espacial incorpora dependencia espacial en los errores, si se esta
produciendo un proceso de error espacial y si se ajusta un modelo OLS, los coeficientes seran
imparciales pero ineficientes; es decir, el tamafio y el signo del coeficiente son asintéticamente

correctos pero sus errores estandar estan subestimados.

Robo a personas: EI modelo dio con un valor estadisticamente significativo del 99%, su valor
p registra 0.01, siendo el valor del intercepto 15. Sumado a esto, se tiene suficiente evidencia
estadistica para afirmar que las variables inmigracion extranjera y el promedio de personas por
hogar tienen relacion con la tasa de robo a personas, desde una mirada del error espacial. Para
ver esto en detalle, se amplia en la seccién del analisis de Moran bivariado. En adicién, el valor
lambda es positivo y estadisticamente significativo (valor-p de 0.017), lo que indica la

necesidad de controlar la autocorrelacion espacial en el error.

Tabla 9-4: Resultado del modelo de error espacial de la tasa de robo a personas afio 2019.
Call: errorsarlm(formula = frm, data = shpf, listw = seaw)
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Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-3.80432 -1.01110 -0.15641 0.48361 8.73252

Type: error

Coefficients: (asymptotic standard errors)

Estimate Std. Error z value Pr(>|zl|)
(Intercept) 14.490891896 6.037568509 2.4001 0.01639
BD TA -0.122069654 0.298511052 -0.4089 0.68259
BD Tasa Na -0.009847743 0.036660458 -0.2686 0.78822
BD Tasa Dt -0.013161037 0.067464469 -0.1951 0.84533
BD_ Inmi_Ex 0.024355920 0.006167987 3.9488 0.00007856
BD PMI -0.000040959 0.000104130 -0.3933 0.69406
BD NEI 0.005472099 0.009876375 0.5541 0.57954
BD TIEpc -0.004471756 0.016049044 -0.2786 0.78053
BD:PPH -2.554554306 1.269878420 -2.0117 0.04426
BD PET -0.000717479 0.001152261 -0.6227 0.53350
BD_PCes 0.052568170 0.025947182 2.0260 0.04277
BD POdh -0.007122422 0.005637050 -1.2635 0.20641
BD PEI -0.001046987 0.002616686 -0.4001 0.68907
BD HTV -0.001179408 0.001849029 -0.6379 0.52357
Lambda: 0.48387, LR test value: 5.6661, p-value: 0.017296

Asymptotic standard error: 0.12922
Z-value: 3.7446, p-value: 0.00018067
Wald statistic: 14.022, p-value: 0.00018067
Log likelihood: -162.2012 for error model
ML residual variance (sigma squared): 3.0528, (sigma: 1.7472)
Number of observations: 81

Number of parameters estimated: 16
AIC: 356.4, (AIC for 1lm: 360.07)

Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Ahora una vez que se han identificado las variables sociodemograficas con una correlacion
espacial significativa en el modelo espacial de SEM y que explican la alta incidencia de
personas que fueron robadas; el modelo de retardo espacial ajustado para la tasa robo a personas

a nivel de zonas urbanas en la ciudad de Cuenca afio 2019, quedaria de la siguiente manera:
Tasarobo a personas = o + 1 * BD_Inmi_Ex; + [, * BD_PPH; + 33 x BD_PCes; + A *
lag.resid; + u;

donde,

ui~N(0,02%)

n
lag.resid; = z Wij * g
j
Identificadas las variables sociodemograficas que tienen una correlacion espacial significativa
en la alta incidencia de la tasa de robo a personas; entonces el modelo de error espacial que
arroja el lenguaje estadistico R mediante su entorno de desarrollo RStudio, se presentan a

continuacion en la Tabla 10-4.
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Tabla 10-4: Resultado del modelo de error espacial ajustado de la tasa de robo a personas afio
2019.

Call:errorsarlm(formula = fr, data = bdta, listw = seaw)
Residuals:
Min 10 Median 30 Max

-3.47588 -0.98886 -0.33616 0.47391 9.22330

Type: error

Coefficients: (asymptotic standard errors)
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) 15.1152890 4.6571151 3.2456 0.001172

BD Inmi Ex 0.0151511 0.0058346 2.5968 0.009411

BD PPH -3.8778801 1.2157888 -3.1896 0.001425

BD PCes -0.0063523 0.0223501 -0.2842 0.776243

Lambda: 0.48541, LR test value: 8.1894, p-value: 0.0042135
Asymptotic standard error: 0.129

Z-value: 3.763, p-value: 0.00016788
Wald statistic: 14.16, p-value: 0.00016788

Log likelihood: -170.543 for error model

ML residual variance (sigma squared): 3.7497, (sigma: 1.9364)
Number of observations: 81

Number of parameters estimated: 6

AIC: 353.09, (AIC for lm: 359.28)

Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Se observa en la Tabla 10-4, que la variable poblacion cesante (BD_PCes) tiene un valor-p
mayor a 0,05 (5%), por lo tanto esta no influye en la tasa de robo a personas lo que quiere decir
que no existe una autocorrelacion significativa en términos espaciales, por lo tanto a

continuacion se presenta nuevamente el modelo ajustado.

Tabla 11-4: Resultado del modelo de error espacial ajustado de la tasa de robo a personas afio
2019.

Call: errorsarlm(formula = fr, data = bdta, listw = seaw)
Residuals:
Min 10 Median 30 Max

-3.40923 -0.96943 -0.37214 0.53374 9.28372

Type: error
Coefficients: (asymptotic standard errors)

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) 15.3819635 4.5684054 3.3670 0.0007598
BD Inmi Ex 0.0145774 0.0054763 2.6619 0.0077701
BD PPH -3.9743645 1.1698621 -3.3973 0.0006806

Lambda: 0.48397, LR test value: 8.1171, p-value: 0.0043849
Asymptotic standard error: 0.1292

Z-value: 3.7458, p-value: 0.00017979
Wald statistic: 14.031, p-value: 0.00017979

Log likelihood: -170.5834 for error model

ML residual variance (sigma squared): 3.7547, (sigma: 1.9377)
Number of observations: 81

Number of parameters estimated: 5

AIC: 351.17, (AIC for 1lm: 357.28)
Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Como se observa en la Tabla 11-4, se muestra los mismos cinco pardametros estimados, donde el
parametro autorregresivo A tiene un valor de 0.48397; los coeficientes S, son: 8, = 15.38,
B1 = 0.014577, B, = —3.9743645, y por ultimo la desviacion tipica de los residuos generados
por este método y;, es o = 1.9377. Mediante este resultado no se puede rechazar la hipotesis
nula de no autocorrelacion espacial, lo que quiere decir, que los residuos se pueden considerar
independientes y, por lo tanto, tras la aplicacién del modelo SEM, la dependencia de los

residuos desaparece.

A continuacién se presenta la ecuacién del modelo de error espacial para la tasa de robo a

personas por zona urbana en la ciudad de Cuenca afio 2019:

Tasarobo a personas = 15.38 + 0.014577 * BD_Inmi_Ex — 3.9743645 «* BD_PPH +
0.48541 * lag.resid

Esto quiere decir que, por cada tres unidades que disminuya el promedio de personas por hogar
y aumente en una unidad los inmigrantes extranjeros, el nimero de robo a personas aumenta en

15 unidades al afio.

Robo a domicilios: EI modelo de error espacial generé un valor de intercepto en el modelo
espacial de 5.6, sin embargo, este valor no es estadisticamente significativo, ya que, su valor-p
es 0.44; por otro lado, una variable estadisticamente significativa dentro del modelo, es la
poblacion econdmicamente inactiva, con lo cual se puede decir que, dentro del modelo de error

espacial, esta variable tiene relacion con la tasa de robos a domicilios.

Tabla 12-4: Resultado modelo de error espacial de la tasa de robo a domicilios afio 2019.

Call: errorsarlm(formula = frm, data = shpf, listw = seaw)
Residuals:
Min 10 Median 30 Max

-3.3847 -1.6250 -0.3334 0.9985 6.1024

Type: error
Coefficients: (asymptotic standard errors)
Estimate Std. Error z value Pr(>|z])

(Intercept) 5.60794096 7.26658460 0.7717 0.44027
BD TA -0.11954362 0.35855260 -0.3334 0.73883
BD Tasa Na 0.00083799 0.04405368 0.0190 0.98482
BD Tasa Dt -0.07572145 0.08110230 -0.9337 0.35048
BD Inmi Ex 0.00606815 0.00741833 0.8180 0.41336
BD PMI -0.00016495 0.00012602 -1.3089 0.19057
BD NEI 0.00562520 0.01186051 0.4743 0.63530
BD TIEpc -0.03202193 0.01928915 -1.6601 0.09689
BD PPH 0.16636606 1.53041278 0.1087 0.91344
BD PET 0.00163679 0.00138254 1.1839 0.23645
BD PCes 0.02230247 0.03116624 0.7156 0.47424
BD_ POdh 0.00816442 0.00678225 1.2038 0.22867
BD_PEI -0.00632690 0.00314112 -2.0142 0.04399
BD HTV 0.00071015 0.00222001 0.3199 0.74906

Lambda: 0.49258, LR test value: 3.824, p-value: 0.050522
Asymptotic standard error: 0.12797

Z-value: 3.8493, p-value: 0.00011846
Wald statistic: 14.817, p-value: 0.00011846
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Log likelihood: -177.1089 for error model

ML residual variance (sigma squared): 4.402, (sigma: 2.0981)
Number of observations: 81

Number of parameters estimated: 16

AIC: 386.22, (AIC for 1lm: 388.04)

Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Identificadas las variables sociodemograficas con una correlacion espacial significativa en el
modelo espacial de SEM y que explican la alta incidencia de domicilios que fueron robados; el
modelo de retardo espacial ajustado para la tasa robo a domicilios a nivel de zonas urbanas en la

ciudad de Cuenca afio 2019, quedaria de la siguiente manera:
Tasarobo a domicilios = 4+ By * BD_PEI; + A x lag.resid; + u;
donde,

ui~N(0,0?%)
n
lag.resid; = Z Wij * g
J

Conocidas las variables sociodemograficas con una correlacion espacial significativa en la alta
incidencia de la tasa de robo a domicilios entonces el modelo de error espacial que arroja el
lenguaje estadistico R mediante su entorno de desarrollo RStudio, se presentan a continuacién
en la Tabla 13-4.

Tabla 13-4: Resultado modelo de error espacial ajustado de la tasa de robo a domicilios afio
20109.

Call:errorsarlm(formula = fr, data = bdta, listw = seaw)
Residuals:
Min 10 Median 30 Max

-3.49959 -1.76229 -0.39624 1.07798 6.92803

Type: error
Coefficients: (asymptotic standard errors)

Estimate Std. Error z value Pr(>|zl)
(Intercept) 3.86365568 0.98095628 3.9387 0.00008194
BD PEI -0.00059582 0.00066598 -0.8947 0.371

Lambda: 0.20477, LR test value: 1.4836, p-value: 0.22322
Asymptotic standard error: 0.16151

Z-value: 1.2678, p-value: 0.20485
Wald statistic: 1.6074, p-value: 0.20485

Log likelihood: -182.1096 for error model

ML residual variance (sigma squared): 5.2096, (sigma: 2.2825)
Number of observations: 81

Number of parameters estimated: 4

AIC: 372.22, (AIC for 1lm: 371.7)

Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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En la Tabla 13-4, se muestra los mismos cinco parametros estimados, donde el pardmetro
autorregresivo A tiene un valor de 0.20477, los coeficientes B, son: B, = 3.864, f; =
—0.0005958, y por ultimo la desviacidn tipica de los residuos generados por este método y;, es
decir ¢ = 2.2825. Mediante este resultado no se puede rechazar la hip6tesis nula de no
autocorrelacion espacial, lo que quiere decir, que los residuos se pueden considerar
independientes y, por lo tanto, tras la aplicacion del modelo SEM, la dependencia de los

residuos desaparece.

A continuacion, se presenta la ecuacion del modelo de error espacial para la tasa de robo a

domicilios por zona urbana en la ciudad de Cuenca afio 2019:
Tasa robo a domicilios = 3.864 + 0.0005958 * BD_PEI + 0.20477 = lag.resid

Esto quiere decir que, por cada unidad que aumenta en el nimero de personas desempleadas, el

ndmero de robo a domicilios aumenta en cuatro unidades al afio

Robo a unidades economicas: El modelo referente a la variable de robo a unidades
econdmicas generd un valor de intercepto de 31.16, el cual se presenta como estadisticamente
significativo, pues su valor-p fue cercano a 0, precisamente 0.00032. Ahora bien, las variables
gue dentro del modelo fueron estadisticamente significativas son el nimero de inmigrantes
extranjeros y el promedio de personas por hogar, es decir, que estas variables aportan

importancia al modelo de error espacial.

Tabla 14-4: Resulta.do del modelo de error espacial del nimero de unidades econémicas
robadas afio 2019.

Call:errorsarlm(formula = frm, data = shpf, listw = seaw)
Residuals:
Min 10 Median 30 Max

-6.414206 -1.003610 -0.028518 0.884052 13.194671

Type: error
Coefficients: (asymptotic standard errors)
Estimate Std. Error z value Pr(>|zl|)

(Intercept) 31.16457647 8.66856741 3.5951 0.0003242
BD_TA -0.08318706 0.46507229 -0.1789 0.8580405
BD Tasa Na -0.06838527 0.05673404 -1.2054 0.2280621
BD Tasa Dt  0.02186679 0.10135944 0.2157 0.8291942
BD_Inmi_Ex 0.02249404 0.00904120 2.4879 0.0128482
BD_PMI 0.00013496 0.00012360 1.0919 0.2748842
BD_NEI 0.01713049 0.01552967 1.1031 0.2699918
BD_TIEpc 0.00175601 0.02434934 0.0721 0.9425085
BD_PPH -6.83524600 1.70997118 -3.9973 0.00006407
BD_PET -0.00140109 0.00190580 -0.7352 0.4622339
BD_PCes 0.03160166 0.04004764 0.7891 0.4300526
BD_POdh -0.00391103 0.00820304 -0.4768 0.6335198
BD_PEI 0.00135227 0.00420313 0.3217 0.7476574
BD_HTV -0.00310698 0.00293037 -1.0603 0.2890223

Lambda: 0.048963, LR test value: 0.030965, p-value: 0.86032
Asymptotic standard error: 0.17367

Z-value: 0.28193, p-value: 0.778
Wald statistic: 0.079485, p-value: 0.778
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Log likelihood: -198.2954 for error model

ML residual variance (sigma squared): 7.8292, (sigma: 2.7981)
Number of observations: 81

Number of parameters estimated: 16

AIC: 428.59, (AIC for lm: 426.62)

Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Identificadas las variables sociodemogréaficas que tienen una correlacion espacial significativa
en el modelo espacial de SEM y que explican la alta incidencia de unidades econémicas que
fueron robadas; entonces el modelo de retardo espacial ajustado para este delito a nivel de zonas
urbanas en la ciudad de Cuenca afio 2019, quedaria de la siguiente manera:

Robo a unidades econémicas = [y + 1 * BD_Inmi_Ex; + B, * BD_PPH; + A
lag.resid; + y;

donde,

‘LliNN(O, 0'2)
n
lag.resid; = Z Wij * g
J

Descritas las variables sociodemogréficas que tienen una correlacion espacial significativa en la
alta incidencia del robo a unidades econdmicas entonces el modelo de error espacial que arroja
el lenguaje estadistico R mediante su entorno de desarrollo RStudio, se presentan a continuacion
en la Tabla 15-4.

Tabla 15-4: Resultado del modelo de error espacial ajustado del nimero de unidades

econodmicas robadas afo 2019.

Call:errorsarlm(formula = fr, data = bdta, listw = seaw)
Residuals:
Min 10 Median 30 Max

-5.70867 -1.31506 -0.29535 0.98207 14.24660

Type: error
Coefficients: (asymptotic standard errors)

Estimate Std. Error z value Pr(>|zl|)
(Intercept) 23.6054952 5.9615062 3.9597 0.00007506
BD Inmi Ex 0.0163220 0.0076632 2.1299 0.03318
BD PPH -6.1977388 1.4868056 -4.1685 0.00003066

Lambda: 0.05733, LR test value: 0.09152, p-value: 0.76225
Asymptotic standard error: 0.17311

Z-value: 0.33117, p-value: 0.74052
Wald statistic: 0.10967, p-value: 0.74052

Log likelihood: -202.0319 for error model

ML residual variance (sigma squared): 8.5844, (sigma: 2.9299)
Number of observations: 81

Number of parameters estimated: 5

AIC: 414.06, (AIC for 1m: 412.16)

Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Como podemos observar en la Tabla 15-4., se muestran cinco parametros estimados, donde el
parametro autorregresivo A es 0.057, los coeficientes S, son: B, = 23.605495, p; = 0.016,
B2 = —6.19774, y por ultimo la desviacion tipica de los residuos generados por este método y;,
es decir ¢ = 2.9299. Mediante este resultado no se puede rechazar la hipétesis nula de no
autocorrelacion espacial, lo que quiere decir, que los residuos se pueden considerar
independientes y, por lo tanto, tras la aplicacién del modelo SEM, la dependencia de los

residuos desaparece.

A continuacion, se presenta la ecuacion del modelo de error espacial para el robo a unidades

econdmicas por zona urbana en la ciudad de Cuenca afio 2019:

Robo a unidades econdmicas = 23.61 + 0.016 *x BD_Inmi_Ex — 6.19774 « BD_PPH +
0.057 * lag.resid

Esto quiere decir que, por cada seis unidades que disminuya en el promedio de personas por
hogar y aumente en una unidad los inmigrantes extranjeros, el nimero de robo a unidades

econémicas aumenta en 23 unidades al afio.

Robo a vehiculos: Este modelo presenta un valor de intercepto negativo de -17.1; sin embargo,
su valor-p es superior a 0.05, lo que indica que no existe evidencia estadistica para afirmar una
relacion entre el valor del intercepto con los datos de robo a vehiculos. Ahora bien, la tasa de
desplazamiento temporal presenta suficiente evidencia estadistica para indicar un
comportamiento importante dentro del modelo, con un valor de intercepto de 0.363. Por otro
lado, la poblacion en edad de trabajo resulta ser una variable importante dentro del modelo de

error espacial, pues su valor-p es por cercano a 0, propiamente 0.0137.

Tabla 16-4: Resultado modelos de error espacial del namero de vehiculos robados afio 2019.

Call:errorsarlm(formula = frm, data = shpf, listw = seaw)
Residuals:
Min 10 Median 30 Max

-7.27626 -2.02350 -0.21501 1.61141 12.53771

Type: error
Coefficients: (asymptotic standard errors)

Estimate Std. Error z value Pr(>]|z]|)
(Intercept) -17.13085531 9.79849592 -1.7483 0.080410
BD TA -0.60187005 0.52630950 -1.1436 0.252803
BD Tasa Na 0.04134838 0.06421295 0.6439 0.519623
BD_Tasa Dt 0.36261751 0.11464185 3.1630 0.001561
BD Inmi Ex 0.00011263 0.01022087 0.0110 0.991208
BD_PMI 0.00040247 0.00013938 2.8876 0.003882
BD NEI -0.02549435 0.01757757 -1.4504 0.146950
BD TIEpc 0.04137760 0.02754360 1.5023 0.133030
BD PPH 0.81783291 1.93052081 0.4236 0.671833
BD_PET 0.00532257 0.00215950 2.4647 0.013712
BD PCes -0.08232954 0.04530760 -1.8171 0.069198
BD POdh 0.01401750 0.00927405 1.5115 0.130667
BD PEI -0.00599949 0.00475960 -1.2605 0.207488
BD HTV 0.00512079 0.00331704 1.5438 0.122641

Lambda: 0.040419, LR test value: 0.02234, p-value: 0.88119
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Asymptotic standard error: 0.17422
Z-value: 0.232, p-value: 0.81654
Wald statistic: 0.053822, p-value: 0.81654
Log likelihood: -208.3732 for error model
ML residual variance (sigma squared): 10.043, (sigma: 3.169)
Number of observations: 81

Number of parameters estimated: 16
AIC: 448.75, (AIC for 1lm: 446.77)

Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Establecidas las variables sociodemograficas que tienen una correlacion espacial significativa
en el modelo espacial de SEM y que explican la alta incidencia de vehiculos que fueron
robados, el modelo de retardo espacial ajustado a nivel de zonas urbanas en la ciudad de Cuenca

afio 2019, quedaria de la siguiente manera:
Robo a vehiculos = Sy, + By * BD_Tasa_Dt; + B, * BD_PMI; + f3 * BD_PET; + A
lag.resid; + u;
donde,

ui~N(0,0?%)

n
lag.resid; = Z Wij * g
j
Una vez que se han identificado las variables sociodemogréaficas que tienen una correlacion
espacial significativa en la alta incidencia del robo a vehiculos; entonces el modelo de error
espacial que arroja el lenguaje estadistica R mediante su entorno de desarrollo RStudio, se

presentan a continuacion en la Tabla 17-4.

Tabla 17-4: Resultado modelos de error espacial ajustado del nimero de vehiculos robados afio
20109.

Call:errorsarlm(formula = fr, data = bdta, listw = seaw)
Residuals:
Min 10 Median 30 Max

-7.55575 -2.05902 -0.14223 1.76096 13.01269

Type: error
Coefficients: (asymptotic standard errors)

Estimate Std. Error z value Pr(>|zl|)
(Intercept) -8.93284543 3.00441737 -2.9732 0.002947
BD Tasa Dt 0.30361516 0.10805102 2.8099 0.004955
BD PMI 0.00042987 0.00017560 2.4480 0.014366
BD PET 0.00224915 0.00046194 4.8689 0.000001122

Lambda: 0.3293, LR test value: 3.3178, p-value: 0.068535
Asymptotic standard error: 0.14888

Z-value: 2.2119, p-value: 0.026976
Wald statistic: 4.8923, p-value: 0.026976

Log likelihood: -218.32 for error model

ML residual variance (sigma squared): 12.562, (sigma: 3.5444)
Number of observations: 81
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Number of parameters estimated: 6

AIC: 448.64, (AIC for 1lm: 449.9¢6)

Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Como se observa en la Tabla 17-4., se muestran cinco parametros estimados, donde el
parametro autorregresivo A es 0.3293, los coeficientes f, son: g, = —8.933, B; = 0.3036,

» = 0.00042987, $; = 0.002249 y por ultimo la desviacion tipica de los residuos generados
por este método y;, es decir o = 3.54. Mediante este resultado no se puede rechazar la hipotesis
nula de no autocorrelacion espacial, lo que quiere decir, que los residuos se pueden considerar
independientes y, por lo tanto, tras la aplicacion del modelo SEM, la dependencia de los

residuos desaparece.

A continuacidn, se presenta la ecuacion del modelo de error espacial para robo a vehiculos por

zona urbana en la ciudad de Cuenca afio 2019:

Robo a vehiculos = —0.8933 + 0.3036 * BD_Tasa_Dt + 0.00042987 « BD_PMI +
0.002249 * BD_PET + 0.3293 * lag.resid

Esto quiere decir gque, por cada unidad que aumente la tasa de desplazamiento temporal por
trabajo o estudio, las personas inmigrantes internacionales y la poblacion en edad de trabajo, el

ndmero de robo a vehiculos disminuird en una unidad.

4.2.3 Resultados del modelo de Durbin

El modelo espacial de Durbin tiene una gran ventaja, pues permite identificar la relacién que
existe directa o indirectamente por el vecino de un vecino, es decir, los poligonos de las zonas

de interés en el presente caso.

Robo a personas: EI modelo espacial de Durbin genera un valor de intercepto de 14.19, con un
valor-p por encima de lo estadisticamente significativo, propiamente 0.27; sin embargo, la
variable de hogares que tienen vivienda propia resulta ser estadisticamente significativa dentro
de este modelo espacial, con un nivel de significancia de 99%. Ahora bien, el valor de
intercepto es -0.01, lo que indica que la variable bajo rezago de méas de un vecino reduce en

pequefia medida la tasa de robo a personas.

Tabla 18-4: Resultado del modelo espacial Durbin de la tasa de robo a personas afio 2019.

Call:lagsarlm(formula = f1, data = shpf, listw = seaw, type = "mixed")
Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max

-3.53877 -1.03060 -0.19010 0.77391 8.27312

Type: mixed

Coefficients: (asymptotic standard errors)

Estimate Std. Error z value Pr(>|z])
(Intercept) 14.194804420 12.923654744 1.0984 0.27205
BD TA -0.218368580 0.299320955 -0.7295 0.46567
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BD Tasa Na -0.016541470 0.039056818 -0.4235 0.67191
BD Tasa Dt 0.012551843 0.067108463 0.1870 0.85163
BD Inmi Ex 0.020980280 0.006418321 3.2688 0.00108
BD PMI -0.000085069 0.000169149 -0.5029 0.61502
BD NEI -0.000185197 0.009748904 -0.0190 0.98484
BD TIEpc -0.009991945 0.016391298 -0.6096 0.54213
BD PPH -0.404297049 1.503422867 -0.2689 0.78799
BD PET -0.000939911 0.001236528 -0.7601 0.44718
BD PCes 0.044425665 0.025979642 1.7100 0.08726
BD POdh -0.006355511 0.005862098 -1.0842 0.27829
BD PEI -0.000397353 0.002748895 -0.1445 0.88507
BD HTV -0.002332945 0.001798132 -1.2974 0.19448
lag.BD TA -0.568049386 0.600451964 -0.9460 0.34413
lag.BD Tasa Na 0.056399311 0.091486724 0.6165 0.53758
lag.BD Tasa Dt 0.254434660 0.184220777 1.3811 0.16724
lag.BD Inmi Ex -0.013032656 0.014626191 -0.8910 0.37290
lag.BD PMI 0.000249672 0.000194235 1.2854 0.19865
lag.BD NEI -0.014782156 0.020643967 -0.7161 0.47396
lag.BD TIEpcC -0.021104812 0.041321875 -0.5107 0.60953
lag.BD PPH -2.544179058 2.702130104 -0.9415 0.34643
lag.BD_PET -0.000727568 0.002817735 -0.2582 0.79624
lag.BD PCes -0.074326929 0.054454467 -1.3649 0.17227
lag.BD_ POdh 0.011570472 0.013537496 0.8547 0.39272
lag.BD PEI 0.002342845 0.005400949 0.4338 0.66445
lag.BD_HTV -0.010130488 0.004084637 -2.4801 0.01313

Rho: 0.24427, LR test value: 1.6, p-value: 0.2059
Asymptotic standard error: 0.15298

Z-value: 1.5968, p-value: 0.11032
Wald statistic: 2.5497, p-value: 0.11032

Log likelihood: -153.7496 for mixed model

ML residual variance (sigma squared): 2.5771, (sigma: 1.6053)
Number of observations: 81

Number of parameters estimated: 29

AIC: 365.5, (AIC for 1lm: 365.1)

LM test for residual autocorrelation

test value: 3.0829, p-value: 0.079118

Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Establecidas las variables sociodemograficas que tienen una correlacion espacial significativa
en el modelo espacial de SDM y explican la alta incidencia de la tasa de personas que fueron
robadas; entonces el modelo de espacial de Durbin ajustado para este delito a nivel de zonas

urbanas en la ciudad de Cuenca afio 2019, quedaria de la siguiente manera:

Tasarobo a personas =

p xlag.BD Tasa_R_;j + By + f1 * BD_HTV; + vy, x lag. BD_HTV; + ¢;
donde,
lag. BD_HTV; = ¥ W;; =« BD_HTV;,
y las variables lag. BD_Tasa_R_; y €; son las mismas que para el modelo SAR.

Una vez que se han determinado las variables sociodemogréficas con una correlacion espacial
significativa en la alta incidencia de la tasa de robo a personas; entonces el modelo de SDM que
arroja el lenguaje estadistico R mediante su entorno de desarrollo RStudio, se presentan a

continuacion en la Tabla 19-4.
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Tabla 19-4: Resultado del modelo espacial Durbin ajustado para la tasa de robo a personas afio
2019.

Call: lagsarlm(formula = fr, data = bdta, listw = seaw, type = "mixed")
Residuals:
Min 10 Median 30 Max

-2.20572 -1.13971 -0.55535 0.32439 8.96719

Type: mixed

Coefficients: (asymptotic standard errors)
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) 1.5364052 1.3539843 1.1347 0.2565

BD HTV -0.0010630 0.0018923 -0.5618 0.5743

lag.BD_HTV -0.0017238 0.0036366 -0.4740 0.6355

Rho: 0.75917, LR test value: 35.897, p-value: 0.0000000020798
Asymptotic standard error: 0.080061
Z-value: 9.4824, p-value: < 0.000000000000000222
Wald statistic: 89.915, p-value: < 0.000000000000000222
Log likelihood: -180.98 for mixed model
ML residual variance (sigma squared): 4.3835, (sigma: 2.0937)
Number of observations: 81
Number of parameters estimated: 5

AIC: 371.96, (AIC for 1lm: 405.86)
LM test for residual autocorrelation

test value: 2.0942, p-value: 0.14786

Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Como se observa en la Tabla 19-4., en este modelo se estimaron siete parametros que son, el
parametro autorregresivo p cuyo valor es 0.759, los coeficientes S, son: B, = 1.5364,
B, = —0.001063, el coeficiente y; = —0.0017238 y por Gltimo la desviacion tipica de los
residuos generados por este método ¢;, es decir o = 2.09. De igual manera que el modelo SAR
se obtuvo un valor-p para un test de dependencia espacial para los residuos generados, este
valor es, 0.14786, el cual indica que los nuevos residuos son independientes desapareciendo de

esta manera la dependencia espacial.

A continuacion, se presenta la ecuacion del modelo espacial de Durbin para la tasa de robo a

personas por zona urbana en la ciudad de Cuenca afio 2019:

Tasarobo a personas = 0.759 * lag. BD_Tasa_R_+ 1.5364 — 0.001063 * BD_HTV —
0.0017238 = lag.BD_HTV;

Esto quiere decir que, por cada unidad que disminuye el nimero de hogares que tienen una

vivienda propia y totalmente pagada, la tasa de robo a personas aumenta en dos unidades al afio.

Robo a domicilios: EI modelo espacial de Durbin para el caso de relacionar las variables
analizadas con el robo a domicilios genera un valor de intercepto de 23.82, con un valor-p por
debajo de 0.05, lo que da suficiente evidencia estadistica para afirmar que existe una relacion de
las variables rezagadas con el robo a domicilios de manera conjunta, ahora bien, evaluando las

variables de forma independiente, se observa la existencia de suficiente evidencia estadistica
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para identificar una relacion rezagada para la variables de poblaciéon inmigrante a escala
internacional, con una confiabilidad de méas de 99%.

Por otro lado, la variable de poblacion cesante también resulta importante dentro del modelo,
entre tanto, existe suficiente evidencia estadistica con mas de 99% de confiabilidad. La variable
de poblacion econdmicamente inactiva resulta ser de igual manera importante en la relacion del
error espacial con variable rezagada, esto con una confiabilidad de un poco mas del 97%. Por
Gltimo, la variable de hogares con vivienda propia y totalmente pagada presenta una fuerte
relacién con la variable de robos a domicilios, con una confiabilidad de méas de 98%; quizéas esta
resulta ser la relacion mas clara existente, pues ambas variables tienen relacion con los hogares

(robo a hogares y vivienda propia). Los resultados obtenidos, se presentan a continuacion:

Tabla 20-4: Resultado del modelo espacial Durbin de la tasa de robo a domicilios afio 2019.

Call: lagsarlm(formula = frm, data = shpf, listw = seaw, type = "mixed")
Residuals:
Min 10 Median 30 Max

-3.659890 -1.115385 0.032098 0.893619 4.114603

Type: mixed

.10022272 -0.8042
.19819629 1.1709

.42128
.24166

lag.BD Tasa Na -0.08059909
lag.BD Tasa Dt 0.23205899

Coefficients: (asymptotic standard errors)
Estimate Std. Error z value Pr(>]|z])
(Intercept) 23.82752803 13.84531143 1.7210 0.08525
BD TA -0.16157434 0.32492976 -0.4973 0.61901
BD Tasa Na -0.06049534 .04235037 -1.4284 0.15316
BD Tasa Dt -0.02621789 .07280401 -0.3601 0.71876
BD Inmi Ex 0.00896471 .00694011 1.2917 0.19645
BD PMI -0.00019640 .00018798 -1.0448 0.29612
BD NEI 0.00053360 .01058482 0.0504 0.95979
BD TIEpc -0.03090089 .01772345 -1.7435 0.08125
BD PPH -0.30612209 .63113033 -0.1877 0.85113
BD PET 0.00062840 .00136895 0.4590 0.64621
BD_PCes -0.01864918 .02877707 -0.6481 0.51695
BD_POdh 0.01135602 .00635979 1.7856 0.07416
BD PEI -0.00407723 .00305175 -1.3360 0.18154
BD HTV -0.00036933 .00194438 -0.1899 0.84935
lag.BD_TA 0.39855509 .64635329 0.6166 0.53748
0
0
0
0
0
0
0
0

[N e NeoleNol Vel N olololNolololololNol NHeoleloNeoNoNe)

lag.BD Inmi Ex -0.01209941 .01563095 -0.7741 .43889
lag.BD_PMI 0.00083668 .00021087 3.9678 0.00007254
lag.BD NEI 0.02380843 .02230806 1.0673 .28586
lag.BD TIEpc 0.01193092 .04526715 0.2636 .79211
lag.BD_PPH -2.57437553 .86729691 -0.8978 .36927
lag.BD_PET -0.00567421 .00305899 -1.8549 .06361
lag.BD_PCes -0.18682659 .05994796 -3.1165 0.00183
lag.BD_POdh -0.00035130 .01474301 -0.0238 .98099
lag.BD_PEI 0.01321828 .00586181 2.2550 0.02413
lag.BD_HTV -0.00903208 .00434058 -2.0808 0.03745

Rho: 0.14921, LR test value: 0.68138, p-value: 0.40911
Asymptotic standard error: 0.15908

Z-value: 0.93794, p-value: 0.34827
Wald statistic: 0.87974, p-value: 0.34827

Log likelihood: -160.0836 for mixed model

ML residual variance (sigma squared): 3.036, (sigma: 1.7424)
Number of observations: 81

Number of parameters estimated: 29
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AIC: 378.17, (AIC for 1lm: 376.85)
LM test for residual autocorrelation

test value: 2.4673, p-value: 0.11624

Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Descritas las variables sociodemogréficas que tienen una correlacion espacial significativa en el
modelo espacial de SDM y que explican la alta incidencia de domicilios que fueron robados;
entonces el modelo de espacial de Durbin ajustado para este delito a nivel de zonas urbanas en

la ciudad de Cuenca afio 2019, quedaria de la siguiente manera:

Tasarobo a domicilios = p *lag.BD_Tasa_1; + o — 1 * BD_PMI; + 5, * BD_PCes; —
B3 * BD_PEI; + 4, * BD_HTV; + v, * lag. BD_PMI; — vy, * lag. BD_PCes; + y3 *
lag.BD_PEI; —y, *lag.BD_HTV; + ¢;

donde,
lag. BD_PMI; = Z}l Wi« BD_PMI;,
lag.BD_PCes; = Z}l W;j * BD_PCes;,
lag.BD_PEI; = Z}l W;j = BD_PEI;,
lag. BD_HTV; = ¥ W;; » BD_HTV;.
y las variables lag. BD_Tasa__1; y &; son las mismas que para el modelo SAR.

Conocidas las variables sociodemograficas que tienen una correlacion espacial significativa en
la alta incidencia de la tasa de robo a domicilios; entonces el modelo de SDM que arroja el
lenguaje estadistico R mediante su entorno de desarrollo RStudio, se presentan a continuacién
en la Tabla 21-4.

Tabla 21-4: Resultado del modelo espacial Durbin ajustado de la tasa de robo a domicilios afio
2019.

Call:lagsarlm(formula = fr, data = bdta, listw = seaw, type = "mixed")
Residuals:
Min 10 Median 30 Max

-4.33390 -1.37312 -0.24168 1.23314 6.47506

Type: mixed
Coefficients: (asymptotic standard errors)

Estimate Std. Error z value (>1z1)

(Intercept) 7.168179692 .639029040 2.7162 0.006603
BD PMI -0.000262853 .000172274 -1.5258 0.127064
BD PCes 0.015734795 .029437403 0.5345 0.592984
BD PEI -0.001278009

BD HTV 0.000031481 .001940937 0.0162 0.987059

.000195411 2.7932
.052567319 -2.0596
.001633944 0.6944
.004518705 -2.4120

.005219
.039436
.487430
.015867

lag.BD PMI 0.000545821
lag.BD PCes -0.108268083
lag.BD PEI 0.001134614

Pr
0
0
0
.000803807 -1.5899 0.111847
0
0
0
0
lag.BD HTV -0.010898966 0

OO OO OOOOoN
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Rho: 0.20495, LR test value: 1.4502, p-value: 0.2285
Asymptotic standard error: 0.15797
z-value: 1.2974, p-value: 0.1945
Wald statistic: 1.6832, p-value: 0.1945
Log likelihood: -174.1482 for mixed model
ML residual variance (sigma squared): 4.2799, (sigma: 2.0688)
Number of observations: 81
Number of parameters estimated: 11
AIC: 370.3, (AIC for 1lm: 369.75)
LM test for residual autocorrelation
test value: 0.50318, p-value: 0.47811

Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Como se observa en la Tabla 21-4., en este modelo se estimaron siete pardmetros que son: el
parametro autorregresivo p cuyo valor es 0.20495; los coeficientes S, son: S, = 7.168,
B, = —0.00026, B, = 0.0157, B3 = —0.001278, B, = 0.00003148 el coeficiente y, =
0.0005458, y, = —0.108, y3 = 0.001134,y, = —0.01089 y por ultimo la desviacién tipica
de los residuos generados por este método ¢;, es decir o = 2.0688. De igual manera que el
modelo SAR, devuelve un valor-p para un test de dependencia espacial para los residuos
generados; este es 0.47811, el cual indica que los nuevos residuos son independientes

desapareciendo de esta manera la dependencia espacial.

A continuacion, se presenta la ecuacion del modelo espacial de Durbin para la tasa de robo a

domicilios por zona urbana en la ciudad de Cuenca afio 2019:

Tasarobo a domicilios = 0.20495 * lag. BD_Tasa_1 + 7.168 — 0.00026 * BD_PMI +
0.0157 * BD_PCes + 0.00003148 =« BD_PEI + 0.00003148 x BD_HTV — 0.0005458 *
lag.BD_PMI; — 0.108 * lag. BD_PCes; — 0.001134 x lag.BD_PEI; — 0.01089 *
lag.BD_HTV;

Esto quiere decir que, por cada unidad que disminuye el nimero de la poblacién inmigrante a
escala internacional, la poblacion cesante, poblacion desempleada y los hogares que tienen
vivienda propia y totalmente pagas, la tasa de robo a domicilios aumenta en siete unidades al

ano.

Robo a unidades econémicas: EI modelo espacial de Durbin para encontrar relaciones en las
variables rezagadas respecto a la variable de robo a establecimientos econémicos presenta un
valor de intercepto de 20.5; sin embargo, este valor no es estadisticamente significativo, pues su
valor-p es 0.29. Ahora bien, al revisar las variables de forma individual dentro del modelo, las
tipo “lag” (rezagadas), se tiene que la variable de poblacion que realiza su actividad econdomica
dentro del hogar tiene una fuerte relacion con el robo a establecimientos econémicos. Desde el
punto de vista l6gico esto tiene mucho sentido, ya que se darian méas robos en los hogares donde
las personas trabajan alli mismo. Esta relacion presenta suficiente evidencia estadistica para ser

aseverada, pues su valor-p es muy cercano a 0.
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Los resultados obtenidos en el lenguaje R se presentan a continuacion.

Tabla 22-4: Resultado del modelo espacial Durbin del nimero de unidades econémicas robadas
robo a personas afio 2019.

Call: lagsarlm(formula = frm, data = shpf, listw = seaw, type = "mixed")
Residuals:
Min 10 Median 30 Max

-5.89284 -1.45900 0.10346 0.93627 8.65776

Type: mixed

Coefficients: (asymptotic standard errors)

Estimate Std. Error z value Pr(>|z])
(Intercept) 20.548563705 19.735885498 1.0412 0.297793
BD TA -0.342875877 0.445643290 -0.7694 0.441659
BD Tasa Na -0.117506764 0.058362372 -2.0134 0.044073
BD Tasa Dt 0.082147230 0.099707168 0.8239 0.410005
BD Inmi Ex 0.025959707 0.009606052 2.7024 0.006883
BD PMI -0.000011692 0.000252679 -0.0463 0.963094
BD NEI 0.005252841 0.014515848 0.3619 0.717450
BD TIEpc 0.017183344 0.024640384 0.6974 0.485574
BD PPH -3.993060615 2.238717487 -1.7836 0.074483
BD PET -0.002015557 0.001855249 -1.0864 0.277299
BD PCes 0.036472271 0.038703159 0.9424 0.346009
BD_POdh -0.007467865 0.008877632 -0.8412 0.400236
BD PEI 0.003125826 0.004118090 0.7590 0.447824
BD HTV -0.003227780 0.002659298 -1.2138 0.224835
lag.BD_TA -0.730885933 0.891682158 -0.8197 0.412404
lag.BD Tasa Na 0.186606103 0.137276989 1.3593 0.174039
lag.BD _Tasa Dt 0.440431678 0.273026030 1.6131 0.106712
lag.BD Inmi Ex -0.028006468 0.021638798 -1.2943 0.195572
lag.BD_PMI 0.000533774 0.000289927 1.8411 0.065613
lag.BD NEI -0.039520664 0.030599392 -1.2916 0.196513
lag.BD_TIEpc -0.091519048 0.061576106 -1.4863 0.137206
lag.BD_PPH -3.146718654 4.156412825 -0.7571 0.449005
lag.BD_PET -0.006130865 0.004221114 -1.4524 0.146383
lag.BD_PCes -0.113543908 0.081051193 -1.4009 0.161247
lag.BD_POdh 0.052706682 0.020180973 2.6117 0.009009
lag.BD_PEI 0.014454871 0.008077491 1.7895 0.073530
lag.BD_HTV -0.009250153 0.006002225 -1.5411 0.123287

Rho: -0.17478, LR test value: 0.69524, p-value: 0.40439
Asymptotic standard error: 0.17899

Z-value: -0.97648, p-value: 0.32883
Wald statistic: 0.95351, p-value: 0.32883

Log likelihood: -185.7342 for mixed model

ML residual variance (sigma squared): 5.7129, (sigma: 2.3902)
Number of observations: 81

Number of parameters estimated: 29

AIC: 429.47, (AIC for lm: 428.16)

LM test for residual autocorrelation

test value: 0.26773, p-value: 0.60486

Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Identificadas las variables sociodemograficas que tienen una correlacion espacial significativa
en el modelo espacial de SDM y explican la alta incidencia de unidades econdémicas que fueron
robados; el modelo espacial de Durbin ajustado para esta infraccion a nivel de zonas urbanas en

la ciudad de Cuenca afio 2019, quedaria de la siguiente manera:
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Robo a unidades econémicas = p * lag. BD_Robo_u_; + By + 1 * BD_POdh; + vy, *
lag.BD_POdh; + ¢;

donde,
lag. BD_POdh; = ¥} W;; * BD_POdh;,
y las variables lag. BD_Robo_u_; y €; son las mismas que para el modelo SAR.

determinadas las variables sociodemogréaficas con una correlacion espacial significativa en la
alta incidencia de la tasa de robo a domicilios; entonces el modelo de SDM que arroja el
lenguaje estadistico R mediante su entorno de desarrollo RStudio, se presentan a continuacién
en la Tabla 23-4.

Tabla 23-4: Resultado del modelo espacial Durbin ajustado del nimero de unidades

econdmicas robadas robo a personas afio 2019.

Call:lagsarlm(formula = fr, data = bdta, listw = seaw, type = "mixed")
Residuals:
Min 10 Median 30 Max

-5.02332 -1.73922 -0.64028 0.76957 17.00475

Type: mixed

Coefficients: (asymptotic standard errors)
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) -2.4937903 2.6186380 -0.9523 0.3409

BD POdh -0.0039318 0.0063936 -0.6150 0.5386

lag.BD_POdh 0.0232094 0.0142603 1.6275 0.1036

Rho: 0.56761, LR test value: 15.789, p-value: 0.000070802
Asymptotic standard error: 0.11553

Z-value: 4.9129, p-value: 0.00000089759
Wald statistic: 24.136, p-value: 0.00000089759

Log likelihood: -213.5423 for mixed model

ML residual variance (sigma squared): 10.603, (sigma: 3.2562)
Number of observations: 81

Number of parameters estimated: 5

AIC: 437.08, (AIC for lm: 450.87)

LM test for residual autocorrelation

test value: 0.45985, p-value: 0.49769

Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Como se observa en la Tabla 23-4., en este modelo se estimaron siete parametros, el pardmetro
autorregresivo p cuyo valor es 0.5676, los coeficientes pf, son: B, = —2.49379, p; =
—0.0232094, el coeficiente y; = 0.0232094 y por Ultimo la desviacion tipica de los residuos
generados por este método ¢;, es decir o = 3.2562. De igual manera que el modelo SAR
devuelve un valor-p para un test de dependencia espacial para los residuos generados, este es,
0.49769, el cual indica que los nuevos residuos son independientes desapareciendo de esta

manera la dependencia espacial.
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A continuacion, se presenta la ecuacion del modelo espacial de Durbin para el robo a unidades
econdmicas por zona urbana en la ciudad de Cuenca afio 2019:

Robo a unidades econémicas = 0.558 * lag. BD_Robo_u_— 2.49379 — 0.0232094 *
BD_POdh — 0.0232094 * lag. BD_POdh;

Esto quiere decir que, por cada unidad que disminuye en el nimero de personas que realiza su
actividad econémica dentro de su hogar, el nimero de robo a unidades econdémicas disminuye

en tres unidades al afo.

Robo a vehiculos: EI modelo espacial de Durbin relacionado con el robo a vehiculos genera un
valor de intercepto negativo de -11, siendo este no estadisticamente significativo, entre tanto su
valor-p es de 0.58, muy por encima de lo deseado. Ahora bien, dentro de las variables de tipo
rezago, se tiene que existe una relacion estadisticamente significativa con la variable de robo a
vehiculos y la tasa de desplazamiento temporal por trabajo o estudio, siendo esto una relacion
légica, entre tanto, es posible tener mas robos para la poblacion que se desplaza de forma
temporal. Esto se puede aseverar entre tanto, existe suficiente evidencia estadistica, con un valor
p muy cercano a 0, propiamente (0.006648). Por otro lado, la variable de poblacién cesante
desde el punto de vista rezago (relacion del vecino del vecino) tiene suficiente evidencia
estadistica para afirmar que existe una relacion, pues su valor-p es muy cercano a 0 (valor p
igual a 0.000005288), es decir, con una confiabilidad de méas del 99%.

Los resultados obtenidos en el lenguaje R se presentan a continuacion.

Tabla 24-4: Resultado del modelo espacial de Durbin de vehiculos robados afio 2019.

Call: lagsarlm(formula = frm, data = shpf, listw = seaw, type = "mixed")
Residuals:
Min 10 Median 30 Max

-6.67887 -1.86109 -0.13772 1.70849 6.73481

Type: mixed
Coefficients: (asymptotic standard errors)

Estimate Std. Error z value Pr(>|zl|)
(Intercept) -11.22581430 20.37504710 -0.5510 0.581662
BD TA 0.13449295 0.48008574 0.2801 0.779367
BD Tasa Na 0.03428963 0.06268828 0.5470 0.584388
BD Tasa_ Dt 0.30445131 0.10835660 2.8097 0.004959
BD Inmi Ex 0.00259990 0.01027536 0.2530 0.800250
BD_PMI 0.00030081 0.00027168 1.1072 0.268194
BD NEI -0.02105862 0.01571454 -1.3401 0.180222
BD_TIEpc 0.05663584 0.02645579 2.1408 0.032292
BD PPH 2.26189161 2.41800499 0.9354 0.349563
BD_PET 0.00261673 0.00198554 1.3179 0.187538
BD PCes -0.06284627 0.04332324 -1.4506 0.146881
BD_POdh 0.02373769 0.00945173 2.5115 0.012023
BD PEI -0.00283402 0.00443426 -0.6391 0.522746
BD HTV 0.00511527 0.00286243 1.7870 0.073931
lag.BD TA -0.31644677 0.95754146 -0.3305 0.741039
lag.BD Tasa Na 0.16186637 0.14682224 1.1025 0.270260
lag.BD_Tasa Dt 0.82680044 0.30464495 2.7140 0.006648
lag.BD Inmi Ex -0.03644156 0.02304238 -1.5815 0.113763
lag.BD PMI 0.00045176 0.00032210 1.4026 0.160747
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lag.BD NEI -0.05668349 0.03344330 -1.6949 0.090092
lag.BD TIEpcC -0.11375252 0.06731695 -1.6898 0.091065
lag.BD PPH -6.47318409 4.23886972 -1.5271 0.126736
lag.BD_PET 0.00355849 0.00451587 0.7880 0.430699
lag.BD_PCes -0.41311271 0.09073367 -4.5530 0.000005288
lag.BD POdh -0.03943890 0.02219196 -1.7772 0.075540
lag.BD_PEI 0.00475532 0.00866856 0.5486 0.583300
lag.BD HTV -0.00416515 0.00640303 -0.6505 0.515371

Rho: -0.31677, LR test value: 2.2997, p-value: 0.1294
Asymptotic standard error: 0.17596

Z-value: -1.8002, p-value: 0.071823
Wald statistic: 3.2409, p-value: 0.071823

Log likelihood: -192.2806 for mixed model

ML residual variance (sigma squared): 6.6346, (sigma: 2.5758)
Number of observations: 81

Number of parameters estimated: 29

AIC: 442.56, (AIC for 1lm: 442.806)
LM test for residual autocorrelation

test value: 4.5942, p-value: 0.03208

Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Identificadas las variables sociodemograficas que tienen una correlacion espacial significativa
en el modelo de SDM y que explican la alta incidencia de vehiculos que fueron robados; el
modelo de espacial de Durbin ajustado para el robo a vehiculos a nivel de zonas urbanas en la

ciudad de Cuenca afio 2019, quedaria de la siguiente manera:

Robo a vehiculos = p x lag.BD_Robo_ve; + By + 1 * BD_Tasa_Dt; + 8, * BD_PCes; +
vy * lag.BD_Tasa_Dt; —y, * lag. BD_PCes; + ¢;

donde,

n
lag.BD_PCes; = Z W;j * BD_PCes;
J

lag.BD Tasa_Dt; = ¥7 W;j x BD_Tasa_Dt;,
y las variables lag. BD_Robo_ve_; y €; son las mismas que para el modelo SAR.

Una vez que intifadas las variables sociodemogréficas con una correlacion espacial significativa
en la alta incidencia de robo a vehiculos; entonces el modelo de SDM que arroja el lenguaje

estadistico R mediante su entorno de desarrollo RStudio, se presenta en la Tabla 25-4.

Tabla 25-4: Resultado del modelo espacial de Durbin ajustado de vehiculos robados afio 2019.

Call:lagsarlm(formula = fr, data = bdta, listw = seaw, type = "mixed")
Residuals:
Min 10 Median 30 Max

-7.85490 -2.41652 -0.50013 1.99784 14.79440
Type: mixed

Coefficients: (asymptotic standard errors)
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
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(Intercept) 0.309430 5.665071 0.0546 0.9564407
BD Tasa Dt 0.284116 0.116708 2.4344 0.0149158
BD PCes 0.085327 0.041847 2.0390 0.04144¢64
lag.BD Tasa Dt 0.173920 0.316377 0.5497 0.5825087
lag.BD PCes -0.292204 0.081504 -3.5851 0.0003369

Rho: 0.34875, LR test value: 5.1949, p-value: 0.022653
Asymptotic standard error: 0.14198
z-value: 2.4564, p-value: 0.014036
Wald statistic: 6.0337, p-value: 0.014036
Log likelihood: -222.2684 for mixed model
ML residual variance (sigma squared): 13.809, (sigma: 3.7161)
Number of observations: 81
Number of parameters estimated: 7
AIC: 458.54, (AIC for 1lm: 461.73)
LM test for residual autocorrelation
test value: 0.000013534, p-value: 0.99706

Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Como se observa en la Tabla 25-4., en este modelo se estimaron siete pardmetros que son, el
parametro autorregresivo p cuyo valor es 0.348. Los coeficientes S, son: 8, = 0.309, f; =
0.284, B, = 0.0853 el coeficiente y; = 0.1739, y, = —0.2922 y por ultimo la desviacion
tipica de los residuos generados por este método ¢;, es decir ¢ = 3.71. De igual manera que el
modelo SAR nos devuelve un valor-p para un test de dependencia espacial para los residuos
generados; este es 0.997, el cual indica que los nuevos residuos son independientes

desapareciendo de esta manera la dependencia espacial.

A continuacion, se presenta la ecuacion del modelo espacial de Durbin para el robo a vehiculos

por zona urbana en la ciudad de Cuenca afio 2019:

Robo a vehiculos = 0.348 x lag. BD_Robo_ve_+ 0.309 + 0.28 * BD_Tasa_Dt + 0.0853 *
lag.BD_PCes; + 0.1739 x lag. BD _Tasa_Dt — 0.2922 * lag. BD_PCes

Esto quiere decir que, por cada unidad que aumenta la tasa de desplazamiento temporal por
trabajo o estudio y la poblacion cesante disminuye, el nimero de robo a vehiculos aumenta en

una unidad al afio.

4.3 ldentificacién de las zonas urbanas de alta incidencia delictivas del robo y variables

sociodemograéficas en la ciudad de Cuenca

Para analizar las variables se utilizaron los datos espaciales del afio 2019 correspondientes a los
delitos y del 7mo. Censo de Poblacion y 6to. Vivienda a un nivel de zona censal (2010),
aplicando un andlisis inferencial espacial como se detalla en los capitulos 2 y 3, para medir e
identificar las zonas censales urbanas de mayor concentracion y su comportamiento mediante el

I de Moran, como se presenta a continuacion.
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4.3.1 Ildentificacion de las zonas urbanas de alta incidencia de las variables de robo en sus

diferentes modalidades

A continuacién se presentan los resultados y analisis mediante mapas de coropletas aplicando
los métodos de estadistica espacial antes mencionados los mismos que estan enunciados en los
capitulos 2 y 3 como, analisis de vecindad, y autocorrelacion espacial mediante el indice | de
Moran.

Robo a personas
Andlisis de autocorrelacion espacial con el indice | de Moran

Para este analisis se utilizo el criterio de Queen y calculé el | de Moran global, con el fin de
determinar si existe autocorrelacion espacial en la tasa de robo a personas en las diferentes
zonas censales de la ciudad de Cuenca. Se observa claramente la existencia de una alta relacion
positiva con una ligera expectativa de relacion negativa, sin embargo, el test no resulta ser
estadisticamente significativo, ya que tiene un valor-p menor que 0.05, por lo que se puede decir
que la tasa de robo a personas no tiene una alta autocorrelacion espacial al analizar estos datos a
nivel de zona censal en la ciudad de Cuenca. Puede ser que al realizar este analisis a un nivel de
unidad geogréafica mas pequefia se obtenga una autocorrelacion espacial. (Tabla 26-4). En la
Figura 23-4; se observar el gréafico de dispersion, entonces como se menciono anteriormente, se
puede identificar que existe una autocorrelacion positiva alta. También se observa la existencia
de relacion de vecindad segun los cuadrantes. En este sentido, la mayor parte de los datos de
robo a personas caen en el Il y Il cuadrante, lo que quiere decir que tienen una relacion de
vecindad Alto-Alto y Bajo-Alto. Adicionalmente se puede ver que existen datos atipicos en las

zonas de la ciudad de Cuenca.

Tabla 26-4: Test de | Moran, matriz de pesos (W) utilizando simulacién de Montecarlo para la

tasa de robo a personas a nivel de zona censal, ciudad Cuenca.

## Moran I test under randomisation

## data: shp Cuencal$BD Tasa R _

## weights: queen Cuencal 1w

## Moran I statistic standard deviate = 6.8255, p-value = 4.38e-12
## alternative hypothesis: greater

#4 sample estimates:
## Moran I statistic Expectation Variance
## 0.436995198 -0.012500000 0.004336868

Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Figura 23-4: Grafico de correlacion del indice | de Moran global, tasa de robo a personas por

zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Para analizar la autocorrelacion local o para medir la concentracion o patrones existentes de las
zonas censales de la tasa de robo a personas a nivel espacial geograficamente, se calcul6 el
indice | de Moran a nivel local, y se puede observar en la Figura 24-4, que existe una
autocorrelacion significativa local en las zonas censales para la tasa de robo a personas en el
centro de la ciudad; en las parroquias: El Sagrario, Gil Ramirez Davalos, San Blas, Sucre y
Huayna Cépac. Para ver esta alta concentracion se muestra en la Figura 25-4, con el analisis
LISA, donde claramente se observa una alta concentracion de la tasa de robo a personas alta-alta
distribuidas en todas las zonas de las parroquias antes mencionadas; ante esto existe una alta
concentracion de este delito al igual que sus zonas vecinas y bajo-bajo en una de las zonas del
centro de la ciudad de Cuenca, lo que indica que hay una baja concentracion de este delito al
igual que sus zonas vecinas. La existencia de dos zonas Alto-Bajo, quiere decir que estas zonas
tienen una alta concentracion de este delito pero que sus zonas vecinas tienen una concentracion
baja; mientras que las demas zonas que estan distribuidas en la ciudad de Cuenca como
insignificantes no son significativas estadisticamente, por lo que no tienen una ocurrencia

importante de robo a personas.
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Autocorrelacion mediante el estadistico local | de Moran
Zonas censales de la ciudad de cuenca
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Figura 24-4: Mapa del test de Moran a nivel local, para los diferentes valores de la tasa de robo

a personas por zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Figura 25-4: Mapa de patrones geogréficos de agrupacion, para los diferentes valores de la tasa

de robo a personas por zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Robo a domicilios

Analisis de autocorrelacion indice | de Moran
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Utilizando el criterio de Queen se calculd el | de Moran global, para determinar si existe
autocorrelacion espacial de la tasa de robo a domicilios en las diferentes zonas censales de la
ciudad de Cuenca. Se observa claramente que existe una leve relacion positiva con una ligera
expectativa de relacién negativa, sin embargo, el test no resulta ser estadisticamente
significativo, ya que tiene un valor p menor que 0.05, por lo que se puede decir que la tasa de
robo a domicilios no tiene una alta autocorrelacion espacial al analizar estos datos a nivel de
zona censal en la ciudad de Cuenca. Es posible que al analizar a un nivel de unidad geogréafica
mas pequefia esta tenga autocorrelacion espacial (Tabla 27-4). Ahora en la Figura 26-4; se
observa el gréafico de dispersién, en el que como se menciond anteriormente, se puede ver la
existencia de una autocorrelacion positiva leve. También se observa que la existencia de
relacién de vecindad segun los cuadrantes muestra que la mayor parte de los datos de robo a
personas caen en el Il y 1l cuadrante, lo que indica que tienen una relaciéon de vecindad Alto-
Alto, Bajo-Bajo, Alto-Bajo y Bajo-Alto. También se puede ver que existen datos atipicos en las

zonas de la ciudad de Cuenca.

Tabla 27-4: Test de | Moran, matriz de pesos (W) utilizando simulaciéon de Montecarlo para la

tasa de robo a domicilios a nivel de zona censal, ciudad Cuenca.

## Moran I test under randomisation

## data: shp Cuencal$BD Tasa 1

## weights: queen Cuenca2 1lw

## Moran I statistic standard deviate = 1.7376, p-value = 0.04114
## alternative hypothesis: greater

#4 sample estimates:
## Moran I statistic Expectation Variance
## 0.103934355 -0.012500000 0.004490004

Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Tasa de robo a domicilios (con corr. espacial)
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Figura 26-4: Grafico de correlacion del indice | de Moran, tasa de robo a domicilios por zonas

censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Para analizar la autocorrelacion local, medir la concentracion o patrones existentes de las zonas
censales de la tasa de robo a domicilios a nivel espacial geograficamente, se calcul6 el indice |
de Moran a nivel local. Al observar la Figura 27-4, se identifica que existe una autocorrelacion
significativa local en las zonas censales para el nimero de robos a domicilios en el centro de la
ciudad y también en otras zonas en las parroquias alejadas del centro; estas son: Sucre, Huayna
Cépac, El Vecino, Bellavista, Yanuncay y Mony. Esta alta concentracion se muestra en la
Figura 28-4, con el andlisis LISA, donde claramente se observa una alta concentracién de los
domicilios que fueron robados, Alto-Alto en las zonas del centro de la ciudad, lo cual indica que
existe una alta concentracion de domicilios donde se cometio este delito al igual que en las
zonas vecinas, y Bajo-Bajo en dos zonas del centro de la ciudad lo que indica que hay una baja
concentracion al igual que sus zonas vecinas, mientras que existen dos zonas Alto-Bajo y Bajo-
Alto, por lo que estas zonas tienen una alta concentracién, pero sus zonas vecinas tienen una
baja concentracion, pues sus zonas vecinas tienen una alta concentracion donde ocurrié este
delito; mientras que las demas zonas que estan distribuidas en toda la ciudad tienen un nivel
insignificante, lo cual indica que no son significativas estadisticamente para la ocurrencia de

este delito.

Autocorrelacion mediante el estadistico local | de Moran
Zonas censales de la ciudad de cuenca
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Figura 27-4: Mapa del test de Moran a nivel local, para los diferentes valores de la tasa de robo

a domicilios por zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Patrones geograficos de agrupacion para diferentes valores de Robo a domicilios
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Figura 28-4: Mapa de patrones geograficos de agrupacion, para los diferentes valores de la tasa

de robo a domicilios por zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Robo a unidades econémicas
Analisis de autocorrelacién indice | de Moran

Utilizando el criterio de Queen se calculd el | de Moran global, para determinar si existe
autocorrelacion espacial del nimero de robo a unidades econémicas en las diferentes zonas
censales de la ciudad de Cuenca. Se observa claramente la existencia de una moderada relacion
positiva con una ligera expectativa de relacion negativa, sin embargo, el test no resulta ser
estadisticamente significativo, ya que tiene un valor-p menor que 0.05, por lo que se puede decir
que la tasa de robo a unidades econémicas no tiene una alta autocorrelacion espacial, al analizar
estos datos a nivel de zona censal en la ciudad de Cuenca. Es posible que, al analizar a un nivel
de unidad geografica més pequefia, esta tenga autocorrelacion espacial (Tabla 28-4). En la
Figura 29-4; se puede observar en el grafico de dispersion la existencia de una autocorrelacion
positiva moderada. También se observa la existencia de relacion de vecindad segin los
cuadrantes, ya que la mayor parte de los datos de robo a unidades econémicas caen en los cuatro
cuadrantes, lo que quiere decir que tienen una relacion de vecindad Alto-Alto, Bajo-Bajo y
Alto-Bajo y Bajo-Alto. También se puede ver que existen datos atipicos en las zonas de la

ciudad de Cuenca, esto se visualizard de mejor manera al aplicar el | de Moran.
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Tabla 28-4: Test de | Moran, matriz de pesos (W) utilizando simulaciéon de Montecarlo para el

ndmero de robos a unidades econdmicas a nivel de zona censal, ciudad Cuenca.

## Moran I test under randomisation

## data: shp Cuencal$BD Robo U

## weights: queen Cuenca3 1lw

## Moran I statistic standard deviate = 5.3942, p-value = 3.441e-08
## alternative hypothesis: greater

## sample estimates:
## Moran I statistic Expectation Variance
## 0.317622408 -0.012500000 0.003745369

Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Numero de unidades econémicas robadas (con corr. espacial)
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Figura 29-4: Gréafico de correlacion del indice | de Moran, nimero de robo a unidades
econdmicas por zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.

Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.

Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Para analizar la autocorrelacion local, medir la concentracion o patrones existentes de las zonas
censales del nimero de robo a unidades econémicas a nivel espacial geograficamente, se calculd
el indice | de Moran a nivel local, y se puede observar en la Figura 30-4, que existe una
autocorrelacion significativa local en la zonas censales para el nimero de robo a unidades
economicas en el centro de la ciudad, esta alta concentracion se muestra en la Figura 31-4, con
el analisis LISA, donde claramente se identifica una alta concentracion en el nimero de
unidades econdmicas que fueron robadas. En el caso Alto-Alto, existié una alta concentracion
de robos en estas zonas urbanas al igual que sus vecinos; mientras que en Bajo-Bajo, existe una
baja concentracion al igual que sus vecinos, Alto-Bajo; indica que existe una alta concentracion
en estas zonas pero sus vecinos tienen una baja concentracion en las zonas del centro de la

ciudad de Cuenca; mientras que las demas zonas son insignificantes, lo cual indica que no son
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zonas de alta incidencia y estadisticamente implica que no son significativas; por lo que la

cantidad de sucesos de robo a unidades econémicas no tiene un alto riesgo.

Autocorrelacion mediante el estadistico local | de Moran
Zonas censales de la ciudad de cuenca
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Figura 30-4: Mapa del test de Moran a nivel local, para los diferentes valores del nimero de

robo a unidades econémicas por zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Figura 31-4: Mapa de patrones geograficos de agrupacion, para los diferentes valores del
nimero de robo a unidades econdémicas por zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca,
2019.

Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Robo de vehiculos
Analisis de autocorrelacién indice | de Moran

Utilizando el criterio de Queen se calculé el | de Moran global para determinar si existe
autocorrelacion espacial de robo a vehiculos en las diferentes zonas censales de la ciudad de
Cuenca. Se observa claramente la existencia de una leve relacion positiva con una ligera
expectativa de relacién negativa, sin embargo, el test no resulta ser estadisticamente
significativo, ya que tiene un valor-p menor que 0.05, por lo que el nimero de robo de vehiculos
no tiene una alta autocorrelacion espacial al analizar estos datos a nivel de zona censal en la
ciudad de Cuenca. Es posible que al analizar a un nivel de unidad geogréfica mas pequefia esta
tenga autocorrelacion espacial (Tabla 29-4). En la Figura 32-4; se puede observar el grafico de
dispersién, y como se mencion6 anteriormente, claramente se puede ver que existe una
autocorrelacion positiva leve. También se observa la existencia de relacion de vecindad segin
los cuadrantes, en la que la mayor parte de los datos de robo a vehiculos caen en los cuatro
cuadrantes, lo que quiere decir que tienen una relacién de vecindad Alto-Alto, Bajo-Bajo vy
Alto-Bajo, Bajo-Alto. También se puede ver que existen datos atipicos en las zonas de la ciudad

de Cuenca.

Tabla 29-4: Test de | Moran, matriz de pesos (W) utilizando simulacién de Montecarlo para el

nimero de robos a vehiculos a nivel de zona censal, ciudad Cuenca.

## Moran I test under randomisation

## data: shp Cuencal$BD Robo_ ve

## weights: queen Cuencad lw

## Moran I statistic standard deviate = 2.5317, p-value = 0.005675
## alternative hypothesis: greater

#4 sample estimates:
## Moran I statistic Expectation Variance
## 0.154133789 -0.012500000 0.004332033

Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Figura 32-4: Grafico de correlacién del indice I de Moran, nimero de robo a vehiculos por

zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Para analizar la autocorrelacion local, medir la concentracion o patrones existentes de las zonas
censales del nimero de robo a vehiculos a nivel espacial geograficamente, se calculé el indice |
de Moran a nivel local, y se puede observar en la Figura 33-4, que existe una autocorrelacion
significativa local en la zonas censales para el numero de robo a vehiculos distribuido en las
zonas censales de las parroquias urbanas de Huayna Céapac y Sucre, esta alta concentracion se
muestra en la Figura 34-1. Con el andlisis LISA se observa una alta concentracion de robo a
vehiculos Alto-Alto en las zonas censales de las parroquias urbanas de Huayna Capac, Sucre,
Yanuncay y El Batén, lo que quiere decir que en estas zonas existe una alta concentracion al
igual que sus vecinos; Bajo-Bajo en las zonas censales de la parroquia El Vecino lo cual indica
que hay una baja concentracion al igual que sus vecinos; Alto-Bajo en una zona de la parroquia
Hermano Miguel, existiendo una alta concentracion pero en sus vecinos existe una baja
concentracion de este delito y Bajo-Alto en la parroquia San Sebastian, con zonas donde existe
una baja concentracion pero en sus vecinos existe una concentracion alta de este delito. Las
demés zonas distribuidas en la ciudad de Cuenca son insignificantes, es decir que no son
significativas estadisticamente, por lo que no existe una concentracion importante de este delito

al igual que en sus vecinos.
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Autocorrelacion mediante el estadistico local | de Moran
Zonas censales de la ciudad de cuenca
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Figura 33-4: Mapa del test de Moran a nivel local, para los diferentes valores del namero robo

a vehiculos por zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Patrones geograficos de agrupacion para diferentes valores de Robo a vehiculos
Zonas censales de la ciudad de Cuenca

2.82°5
2.84°5

2.86°5 Cuadrante

. Alto-Alto

E l:l Alto-Bajo
+5 2.88°5
3 || sajo-to
l:l Bajo-Bajo
2.90°5 l:l Insignificante
2.92°51
2.94°51
79.05°W 79.00°W 78.95°W 78.90°W
Longitud

Figura 34-1: Mapa de patrones geogréficos de agrupacion, para los diferentes valores del

namero de robo a vehiculos por zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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4.3.2 Andlisis inferencial espacial de las variables sociodemograficas

Para el analisis de las variables sociodemograficas que se presenta a continuacion, se realizo el
mismo analisis elaborado en el apartado de las variables de las diferentes modalidades del delito
de robos, seccion 4.3.1. A continuacion, se presentan las correspondientes figuras y tablas, ya
que el analisis del modelo de autocorrelacion | de Moran tiene el mismo criterio, ya sea de
manera global o local para identificar la concentracidn en las diferentes zonas de la ciudad de

Cuenca.

Demografia y distribucion espacial

Poblacién (habitantes)

Andlisis de autocorrelacion indice | de Moran

Tabla 30-4: Test de | Moran, matriz de pesos (W) utilizando simulacién de Montecarlo para el

numero de habitantes (poblacidn) a nivel de zona censal, ciudad Cuenca.

## Moran I test under randomisation
## data: shp Cuenca$bd TOTPOB

## weights: queen Cuenca 1lw

## Moran I statistic standard deviate = 0.13414, p-value = 0.4466
## alternative hypothesis: greater

#4 sample estimates:
## Moran I statistic Expectation Variance
## -0.003315065 -0.012500000 0.004688216

Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Figura 35-4: Grafico de correlacion del indice | de Moran, nimero de personas por zonas

censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
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Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Autocorrelacion mediante el estadistico local | de Moran
Zonas censales de la ciudad de cuenca
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Figura 36-4: Mapa del test de Moran a nivel local, para los diferentes valores de poblacién por

zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Figura 37-4: Mapa de patrones geograficos de agrupacion, para los diferentes valores de la

poblacion por zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: VII Censo de poblacién y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Emigrantes a escala internacional
Analisis de autocorrelacion indice | de Moran

Tabla 31-4: Test de | Moran, matriz de pesos (W) utilizando simulacién de Montecarlo para el

numero de Emigrantes a escala internacional a nivel de zona censal, ciudad Cuenca.

## Moran I test under randomisation

## data: shp Cuencal$BD PMI

## weights: queen Cuencal 1lw

## Moran I statistic standard deviate = 11.248, p-value < 2.2e-16
## alternative hypothesis: greater

4 sample estimates:
## Moran I statistic Expectation Variance
## 0.751842935 -0.012500000 0.004618022

Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

4000 8000 8000 10000

2000

Emigrantes a escla internacional {con corr. espacial)

T T T T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000

Emigrantes a escala internacional

Figura 38-4: Grafico de correlacion del indice |1 de Moran, emigrantes a escala internacional

por zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

108




Autocorrelacion mediante el estadistico local | de Moran
Zonas censales de la ciudad de cuenca
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Figura 39-4: Mapa del test de Moran a nivel local, para los diferentes valores de emigracion a

escala internacional por zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: VII Censo de poblacién y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Figura 40-4: Mapa de patrones geograficos de agrupacion, para los diferentes valores de

emigracion a escala internacional por zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Tasa de inmigrantes extranjeros presentes en el censo
Andlisis de autocorrelacion indice | de Moran

Tabla 32-4: Test de | Moran, matriz de pesos (W) utilizando simulacion de Montecarlo para

tasa de inmigrantes extranjeros presentes en el censo a nivel de zona censal, ciudad Cuenca.

## Moran I test under randomisation
## data: shp Cuencal$BD TIEpc

## weights: queen Cuencal 1lw

## Moran I statistic standard deviate = 2.6888, p-value = 0.003586
## alternative hypothesis: greater

4 sample estimates:
## Moran I statistic Expectation Variance
## 0.165653896 -0.012500000 0.004390103

Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Figura 41-4: Grafico de correlacion del indice | de Moran, tasa de inmigrantes extranjeros por

zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Autocorrelacion mediante el estadistico local | de Moran
Zonas censales de la ciudad de cuenca
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Figura 42-2: Mapa del test de Moran a nivel local, para los diferentes valores de la tasa de

inmigrantes extranjeros por zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: VII Censo de poblacién y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Figura 43-4: Mapa de patrones geogréaficos de agrupacion, para los diferentes valores de la tasa

de inmigrantes extranjeros por zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Promedio de personas por hogar

Analisis de autocorrelacién indice | de Moran

Tabla 33-4: Test de | Moran, matriz de pesos (W) utilizando simulaciéon de Montecarlo para el

promedio de personas por hogar a nivel de zona censal, ciudad Cuenca.

## Moran I test under randomisation
## data: shp Cuencal$BD PPH

## weights: queen Cuencal 1lw

## Moran I statistic standard deviate = 9.5631, p-value < 2.2e-16
## alternative hypothesis: greater

4 sample estimates:
## Moran I statistic Expectation Variance
## 0.63328872 -0.01250000 0.00456019

Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Figura 44-3: Grafico de correlacion del indice | de Moran, promedio de personas por hogar por

zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Autocorrelacion mediante el estadistico local | de Moran
Zonas censales de la ciudad de cuenca
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Figura 45-4: Mapa del test de Moran a nivel local, para los diferentes valores de promedio de

personas por hogar por zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: VII Censo de poblacién y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Figura 46-4: Mapa de patrones geograficos de agrupacion, para los diferentes valores de

promedio de personas por hogar por zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Tasa de desplazamiento temporal
Andlisis de autocorrelacion indice | de Moran
Tabla 34-4: Test de | Moran, matriz de pesos (W) utilizando simulaciéon de Montecarlo para la

tasa de desplazamiento temporal de personas a nivel de zona censal, ciudad Cuenca.

## Moran I test under randomisation
## data: shp Cuencal$BD Tasa Dt
## weights: queen Cuenca 1lw

## Moran I statistic standard deviate = -0.57263, p-value = 0.7166
## alternative hypothesis: greater

4 sample estimates:

## Moran I statistic Expectation Variance

## -0.049776391 -0.012500000 0.004237522

Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Figura 47-4: Gréafico de correlacion del indice | de Moran, tasa de desplazamiento temporal de

personas por zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Autocorrelacion mediante el estadistico local | de Moran
Zonas censales de la ciudad de cuenca
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Figura 48-4: Mapa del test de Moran a nivel local, para los diferentes valores de la tasa de

desplazamiento temporal de personas por zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Figura 49-4: Mapa de patrones geogréficos de agrupacion, para los valores de la tasa de

desplazamiento temporal de personas por zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Inmigrante extranjero
Analisis de autocorrelacion indice | de Moran

Tabla 35-4: Test de | Moran, matriz de pesos (W) utilizando simulaciéon de Montecarlo para el

namero de inmigrantes extranjeros a nivel de zona censal, ciudad Cuenca.

## Moran I test under randomisation

## data: shp Cuencal$BD Inmi Ex

## weights: queen Cuenca 1lw

## Moran I statistic standard deviate = 2.0634, p-value = 0.01954
## alternative hypothesis: greater

4 sample estimates:
## Moran I statistic Expectation Variance
## 0.127597362 -0.012500000 0.004609886

Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

8 I
& S 2
i
i
i
fa :
© |
@ i
(&)
o] : o @
w o : =]
@ | =]
. o 1 [
24 o : o o 46 @
5 =
o o =] : s}
C o : [+ o
o
k<) o ol R o
g ! =
Py 1
[iF) 1
= 1
C
o] o [Tt R ]
S S 4 |
- o]
L o o H @
w @ & |
2 o ° o o o
c ° & ° o
@ < o o ! =] o] < 15
o =]
o o ° o 1 o
£ =] H
£ o i
1
o o] !
w i
X
e 4
T — T T T
50 100 150 200 250

Inmigrantes extranjeros

Figura 50-4: Gréfico de correlacion del indice I de Moran, nimero de inmigrantes extranjeros

por zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Autocorrelacion mediante el estadistico local | de Moran
Zonas censales de la ciudad de cuenca
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Figura 51-4: Mapa del test de Moran a nivel local, para los diferentes valores del nimero de

inmigrantes extranjeros por zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Figura 52-4: Mapa de patrones geograficos de agrupacion, para los diferentes valores de la tasa
de desplazamiento temporal de personas por zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca,

2019.
Fuente: VII Censo de poblacién y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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NuUmero de emigrantes internacional
Analisis de autocorrelacion indice | de Moran

Tabla 36-4: Test de | Moran, matriz de pesos (W) utilizando simulaciéon de Montecarlo para el

numero de emigrantes internacionales a nivel de zona censal, ciudad Cuenca.

## Moran I test under randomisation

## data: shp Cuencal$BD NEI

## weights: queen Cuenca 1lw

## Moran I statistic standard deviate = 0.80025, p-value = 0.2118
## alternative hypothesis: greater

4 sample estimates:
## Moran I statistic Expectation Variance
## 0.042124494 -0.012500000 0.004659364

Fuente: VII Censo de poblacién y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Figura 53-4: Gréfico de correlacion del indice | de Moran, nimero de emigrantes

internacionales por zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Autocorrelacion mediante el estadistico local | de Moran
Zonas censales de la ciudad de cuenca
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Figura 54-4: Mapa del test de Moran a nivel local, para los diferentes valores del nimero de

emigrantes internacionales por zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Figura 55-4: Mapa de patrones geogréficos de agrupacion, para los diferentes valores del

nimero de emigrantes internacionales por zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Actividades Econdmicas

Poblacion en edad de trabajar (PET)

Analisis de autocorrelacion indice I de Moran

Tabla 37-4: Test de | Moran, matriz de pesos (W) utilizando simulacién de Montecarlo para el

numero de personas en edad de trabajar (PET) a nivel de zona censal, ciudad Cuenca.

## Moran I test under randomisation
## data: shp Cuencal$BD PET
## weights: queen Cuencal 1lw

## Moran I statistic standard deviate = -0.19551, p-value = 0.5775
## alternative hypothesis: greater

4 sample estimates:

## Moran I statistic Expectation Variance

## -0.025742435 -0.012500000 0.004587762

Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Figura 56-4: Grafico de correlacion del indice | de Moran, nimero de personas en edad de

trabajar por zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Autocorrelacion mediante el estadistico local | de Moran
Zonas censales de la ciudad de cuenca
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Figura 57-4: Mapa del test de Moran a nivel local, para los diferentes valores de poblacion en

edad de trabajar por zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2010.
Fuente: VII Censo de poblacién y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Figura 58-4: Mapa de patrones geograficos de agrupacion, para los diferentes valores de

poblacion en edad de trabajar por zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Poblacion Cesante
Analisis de autocorrelacién indice | de Moran

Tabla 38-4: Test de | Moran, matriz de pesos (W) utilizando simulaciéon de Montecarlo para el

numero de personas cesantes a nivel de zona censal, ciudad Cuenca.

## Moran I test under randomisation

## data: shp Cuencal$BD PCes

## weights: queen Cuencal 1lw

## Moran I statistic standard deviate = 1.3521, p-value = 0.08818
## alternative hypothesis: greater

4 sample estimates:
## Moran I statistic Expectation Variance
## 0.078432650 -0.012500000 0.004523204

Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Figura 59-4: Gréfico de correlacion del indice | de Moran, poblacion cesante por zonas

censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Autocorrelacion mediante el estadistico local | de Moran
Zonas censales de la ciudad de cuenca
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Figura 60-4: Mapa del test de Moran a nivel local, para los diferentes valores de poblacion

cesante por zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2010.
Fuente: VII Censo de poblacién y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Figura 61-4: Mapa de patrones geograficos de agrupacion, para los diferentes valores de

poblacion cesante por hogar por zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: VII Censo de poblacién y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Poblacion ocupada que realiz6 su actividad econdmica dentro del hogar
Andlisis de autocorrelacion indice | de Moran

Tabla 39-4: Test de | Moran, matriz de pesos (W) simulacion de Montecarlo para el nimero de
personas ocupadas que realizé su actividad econémica dentro del hogar por zona en Cuenca.

##
#4

Moran I test under randomisation
data: shp Cuencal$BD POdh

##
#4#
##
##
#4#

weights: queen Cuencal 1lw

Moran I statistic standard deviate
greater

alternative hypothesis:

2.1

sample estimates:

Moran I statistic

0.0165

32, p-value

Variance

Expectation

## 0.127617615 -0.012500000 0.004319408

Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Figura 62-4: Grafico de correlacion del indice | de Moran, poblacién ocupada que realiz6

actividad econdmica dentro del hogar por zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Autocorrelacion mediante el estadistico local | de Moran
Zonas censales de la ciudad de cuenca
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Figura 63-4: Mapa del test de Moran a nivel local, para los diferentes valores de poblacion

ocupada que realice actividad econdmica en el hogar por zonas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: VII Censo de poblacién y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Figura 64-4: Mapa de patrones geograficos de agrupacion, para los diferentes valores de

poblacion ocupada que realizo actividad econdmica en el hogar por zonas urbanas en Cuenca.
Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Poblacion Econdmicamente Inactiva (PEI)

Analisis de autocorrelacién indice | de Moran

Tabla 40-4: Test de | Moran, matriz de pesos (W) utilizando simulaciéon de Montecarlo para el

naimero de personas econémicamente inactiva (PEI) a nivel de zona, ciudad Cuenca, 2019.

## Moran I test under randomisation

## data: shp Cuencal$BD PEI

## weights: queen Cuencal 1lw

## Moran I statistic standard deviate = 0.74408, p-value = 0.2284
## alternative hypothesis: greater

4 sample estimates:
## Moran I statistic Expectation Variance
## 0.037849574 -0.012500000 0.004578776

Fuente: VII Censo de poblacién y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Figura 65-4: Gréfico de correlacion del indice | de Moran, poblacion econdmicamente inactiva

(PEI) por zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Autocorrelacion mediante el estadistico local | de Moran
Zonas censales de la ciudad de cuenca
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Figura 66-4: Mapa del test de Moran a nivel local, para los diferentes valores de poblacién

econdémicamente inactiva por zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2010.
Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Figura 67-4: Mapa de patrones geograficos de agrupacion, para los diferentes valores de

poblacion econémicamente inactiva (PEI) por zonas urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Educacién
Tasa de Analfabetismo
Analisis de autocorrelacién indice | de Moran

Tabla 41-4: Test de | Moran, matriz de pesos (W) utilizando simulacién de Montecarlo para la

tasa de analfabetismo a nivel de zona censal, ciudad Cuenca.

## Moran I test under randomisation

## data: shp Cuenca$bd TA 10YM

## weights: queen Cuenca 1lw

## Moran I statistic standard deviate = 5.1247, p-value = 1.49e-07
## alternative hypothesis: greater

4 sample estimates:
## Moran I statistic Expectation Variance
## 0.330168190 -0.012500000 0.004471002

Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

4.5

40

|
(SR
&

20
I

_60__6___________

Tasa de Analfabetismo (con corr. espacial)
15
8
o
& o
o

1.0

| | | | | | |
1 2 3 4 5 6 7

Tasa de Analfabetismo 10 afios y mas

Figura 68-4: Gréafico de correlacion del indice | de Moran, tasa de analfabetismo por zonas

censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2010.
Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Autocorrelacion mediante el estadistico local | de Moran
Zonas censales de la ciudad de cuenca
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Figura 69-4: Mapa del test de Moran a nivel local, para los diferentes valores de la tasa de

analfabetismo por zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2010.
Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Figura 70-4: Mapa de patrones geogréaficos de agrupacion, para los diferentes valores de la tasa

de analfabetismo por zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Tasa de tasa neta de asistencia escolar
Analisis de autocorrelacion indice | de Moran
Tabla 42-4: Test de | Moran, matriz de pesos (W) utilizando simulacién de Montecarlo para la

tasa neta de asistencia escolar nivel de zona censal, ciudad Cuenca.

## Moran I test under randomisation
## data: shp Cuencal$BD Tasa Na
## weights: queen Cuenca 1lw

## Moran I statistic standard deviate = -1.1341, p-value = 0.8716
## alternative hypothesis: greater

4 sample estimates:

## Moran I statistic Expectation Variance

## -0.089220213 -0.012500000 0.004576187

Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Figura 71-4: Gréfico de correlacion del indice | de Moran, tasa neta de asistencia escolar por

zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2010.
Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Autocorrelacion mediante el estadistico local | de Moran
Zonas censales de la ciudad de cuenca
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Figura 72-4: Mapa del test de Moran a nivel local, para los diferentes valores de la tasa neta de

asistencia escolar por zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2010.
Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Patrones geograficos de agrupacion para diferentes valores de la Tasa neta de asistencia esoclar
Zonas censales de la ciudad de Cuenca

282731

2.84°51

2.86°5
Cuadrante
_S . Alto-Bajo
= 2.88°5
E l:‘ Bajo-Bajo
l:‘ Insignificante
2.90°5
28251
204551
79.055W 79.005W 78.95°W 78.90°W
Longitud

Figura 73-4: Mapa de patrones geogréaficos de agrupacion, para los diferentes valores de la tasa

neta de asistencia escolar por zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: VII Censo de poblacién y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Vivienda y servicios

Tenencia de la vivienda de los hogares.

Analisis de autocorrelacién indice | de Moran

Tabla 43-4: Test de | Moran, matriz de pesos (W) utilizando simulacién de Montecarlo para el

numero de personas que tienen vivienda propia y pagada a nivel de zona en Cuenca.

#4

##
i
it
##
it
##
##

Moran I test under randomisation
data: shp Cuencal$BD HTV
weights: queen Cuencal 1lw
Moran I statistic standard deviate = 2.5606, p-value = 0.005225
alternative hypothesis: greater

sample estimates:
Moran I statistic Expectation Variance
0.159294981 -0.012500000 0.004501326

Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Figura 74-4: Grafico de correlacion del indice | de Moran, hogares que tienen vivienda propia

y totalmente pagada por zonas censales urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

132




Autocorrelacion mediante el estadistico local | de Moran
Zonas censales de la ciudad de cuenca
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Figura 75-4: Mapa del test de Moran a nivel local, para los diferentes valores de hogares que

tienen vivienda propia y totalmente pagada por zonas urbanas de la ciudad de Cuenca, 2010.
Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Figura 76-4: Mapa de patrones geograficos de agrupacion, para los diferentes valores de

hogares que tienen vivienda propia y pagada por zonas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: VII Censo de poblacion y VI de vivienda afio 2010. INEC.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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4.3.3 ldentificacion de las zonas urbanas de alta incidencia delictiva de robos explicadas

mediante las variables sociodemogréficas.

A continuacion, mediante el | de Moran a nivel local (LISA) y los mapas respectivos, se
muestran las zonas urbanas de alta incidencia en la ciudad de Cuenca, una vez que se ha
identificado la autocorrelacion existente entre las variables dependientes de los robos a
personas, domicilios, unidades econdmicas y vehiculos; con cada una de las variables
sociodemograficas analizadas, se determina su influencia y explicacion espacial para este
fendmeno social durante el afio 2019.

Robo a Personas

En la Figura 77-4., se observa que, en nueve zonas urbanas existe una alta concentracion de la
tasa de robo a personas; explicadas por un alto nimero de inmigrantes extranjeros (Alto — Alto)
en las parroquias de: San Blas, El Sagrario, Sucre, El Vecino y El Batan. Esto quiere decir que
se puede tener el mismo comportamiento en cada una de las zonas vecinas mas cercanas.
Mientras que existen nueve zonas con una baja concentracion de la tasa de robo a personas y
gue sus vecinos mas cercanos tienen una alta concentracién explicada por el nimero de
inmigrantes internacionales presentes en estas zonas vecinas (Bajo — Alto). Corroborando la
identificacion de estas zonas urbanas de alta incidencia dentro de la ciudad de Cuenca en el afio

2019 mediante los tres modelos aplicados.
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Figura 77-4: Mapa de patrones geograficos de agrupacion, para los valores de la tasa de robo a

personas vs poblacion inmigrante extranjera por zonas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: INEC - Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Se puede observar en la Figura 78-4, que en 12 zonas urbanas existe una alta concentracion de
la tasa de robo a personas explicadas por un alto nimero de personas promedio por hogar (Alto
— Bajo) en las parroquias: San Blas, EIl Sagrario, Sucre, El Vecino, Cafiaribamba, Gil Ramirez
Dévalos y Bellavista, mientras que el comportamiento de sus zonas vecinas mas cercanas tendra
una concentracion baja en el delito mencionado, explicado por el promedio de personas por
hogar. Sucede lo contrario en 20 zonas urbanas que tienen una concentracion (Bajo — Alto), lo
cual indica que estas zonas urbanas tienen una baja concentracion de la tasa de robo a personas;
las mismas que estan explicadas por un bajo promedio de personas por hogar en las parroquias:
Yanuncay, San Sebastian, Machangara, Monay. Hermano Miguel, El Vecino y Bellavista, las
mismas que tienen vecinos que si presentan una alta concentracién de la tasa de robo a personas
explicadas por el promedio de personas por hogar. Corroborando la identificacion de estas
zonas urbanas de alta incidencia dentro de la ciudad de Cuenca en el afio 2019 mediante los tres

modelos aplicados.
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Figura 78-4: Mapa de patrones geograficos de agrupacion, para los valores de la tasa de robo a

personas vs promedio de personas por hogar, zonas urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: INEC - Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Se puede observar en la Figura 79-4, que en una zona urbana existe una alta concentracion de la
tasa de robo a personas, explicadas por un alto nimero de personas que hace una semana
dejaron de trabajar y se encuentran buscando empleo (Alto — Alto) en las parroquias: San Blas,
El Sagrario, El Vecino, Cafaribamba, Totoracocha y Huayna Cépac. Esto quiere decir que el

mismo comportamiento se puede presentar en zonas vecinas mas cercanas. Mientras que
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también existen dos zonas con una alta concentracion de la tasa de robo a personas; y que sus
vecinos mas cercanos presentan una baja concentracion explicada por el nimero de personas
cesantes (Alto — Bajo), presentes en estas zonas vecinas. También se observa que existen ocho
zonas urbanas que tienen una baja concentracion de robo a personas con una baja concentracion
de personas cesantes y que el efecto de alta incidencia de sus zonas vecinas mas cercanas es alto
(Bajo —Alto). Corroborando la identificacion de estas zonas urbanas de alta incidencia dentro

de la ciudad de Cuenca en el afio 2019.
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Figura 79-4: Mapa de patrones geograficos de agrupacion, para los diferentes valores de la tasa

de robo a personas vs poblacion cesante, zonas urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: INEC - Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Se puede observar en la Figura 80-4, que en una zona urbana existe una alta concentracion de la
tasa de robo a personas, explicadas por un alto nimero de hogares que tienen una vivienda
propia y totalmente pagada (Alto — Alto) en la parroquia El Batan. Esto indica que el mismo
comportamiento se puede presentar en cada una de las zonas vecinas mas cercanas. También
existen nueve zonas con una baja concentracion de la tasa de robo a personas y sus vecinos mas
cercanos tienen una alta concentracion; explicada por el nimero hogares que tienen una
vivienda propia y totalmente pagada presentes en estas zonas vecinas. Corroborando la
identificacion de estas zonas urbanas de alta incidencia dentro de la ciudad de Cuenca en el afio
20109.

136



Patrones geograficos de agrupacion bivariado
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Figura 80-4: Mapa de patrones geograficos de agrupacion, para los valores de la tasa de robo a

personas vs hogares que tienen vivienda propia y pagada por zonas de Cuenca, 2019.
Fuente: INEC - Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Robo a domicilios:

En Figura 81-4, se puede observar que en 14 zonas urbanas existe una alta concentracion de la
tasa de robo a personas explicadas por un alto namero de migrantes internacionales (Alto —
Alto); en las parroquias: Yanuncay, Sucre, El Sagrario y Huayna Cépac. Esto quiere decir que
se puede tener el mismo comportamiento con cada una de las zonas vecinas mas cercanas.
Mientras que también existen 11 zonas con una alta concentracion de la tasa de robo a personas
y gue sus vecinos mas cercanos tienen una baja concentracion explicada por el nimero de
migrantes internacionales presentes en estas zonas vecinas. También se tiene 11 zonas urbanas
que tienen una baja concentracion de la tasa de robos explicadas por el nUmero de migrantes
internacionales (Alto — Bajo) y sus vecinos en cambio tienen una alta concentracion;
corroborando del delito mencionado anteriormente explicado por el ndmero de migrantes
internacionales (Bajo — Alto) la identificacion de estas zonas urbanas de alta incidencia dentro

de la ciudad de Cuenca en el afio 2019.
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Patrones geograficos de agrupacion bivariado
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Figura 81-4: Mapa de patrones geograficos de agrupacion, para los valores de la tasa de robo a

domicilios vs poblacion inmigrante a escala internacional por zonas de Cuenca, 2019.
Fuente: INEC - Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Se puede observar en la Figura 82-4, que en cuatro zonas urbanas existe una alta concentracion
de la tasa de robo a personas explicadas por una alta tasa de inmigrantes extranjeros (Alto —
Alto) en las parroquias Monay y Cafiaribamba. Esto quiere decir que se puede tener el mismo
comportamiento con cada una de las zonas vecinas mas cercanas. Mientras que también existen
cinco zonas con una alta concentracion de la tasa de robo a personas y que sus vecinos mas
cercanos tienen una alta concentracion explicada por tasa de inmigrantes extranjeros presentes
en estas zonas vecinas y esto es corroborado con el cuadrante (Bajo — Alto), identificando las
zonas urbanas de alta incidencia dentro de la ciudad de Cuenca en el afio 2019 mediante los

modelos espaciales aplicados anteriormente.
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Figura 82-4: Mapa de patrones geograficos de agrupacion, para los valores de la tasa de robo a

domicilios vs tasa de inmigrantes internacionales por zonas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: INEC - Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Al observar la Figura 83-4, se puede identificar que en cuatro zonas urbanas existe una alta
concentracion de la tasa de robo a personas explicadas por un alto nimero de poblacién cesante
(Alto — Alto) en las parroquias: San Blas, El Sagrario y El Vecino. Esto quiere decir que se
puede tener el mismo comportamiento con cada una de las zonas vecinas mas cercanas.
Mientras que; existen siete zonas con una alta concentracion de la tasa de robo a personas y que
sus vecinos mas cercanos tienen una alta concentracion explicada por la poblacién cesante en
estas zonas vecinas (Alto — Bajo), y el cuadrante (Bajo — Alto) corrobora este comportamiento,
identificando estas zonas urbanas de alta incidencia dentro de la ciudad de Cuenca en el afio

2019 mediante los modelos espaciales aplicados anteriormente.
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Figura 83-4: Mapa de patrones geograficos de agrupacion, para los diferentes valores de la tasa

de robo a domicilios vs poblacién cesante por zonas urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: VIl Censo de poblacién y VI de vivienda afio 2010. INEC - Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana
Cuenca 2019.

Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Se puede observar en la Figura 84-4, que en cuatro zonas urbanas existe una alta concentracion
de la tasa de robo a personas explicadas por un alto nimero de poblacién econémicamente
inactiva (Alto — Alto) en las parroquias: Yanuncay, El Vecino y Cafaribamba. Esto quiere decir
gue se puede tener el mismo comportamiento con cada una de las zonas vecinas mas cercanas.
Existen también cuatro zonas con una alta concentracién de la tasa de robo a personas y que sus
vecinos mas cercanos tienen una baja concentracién explicada por el nimero de poblacion
econdmicamente inactiva presentes en estas zonas vecinas, mismo que corroborando el
cuadrante (Bajo — Alto). La identificacion de estas zonas urbanas de alta incidencia dentro de la
ciudad de Cuenca en el afio 2019 es posible mediante los modelos espaciales aplicados

anteriormente.
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Figura 84-4: Mapa de patrones geograficos de agrupacion, para los valores de la tasa de robo a

domicilios vs poblacién econdmicamente inactiva por zonas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: VIl Censo de poblacién y VI de vivienda afio 2010. INEC - Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana
Cuenca 2019.

Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

En la Figura 85-4, se identifican cinco zonas urbanas con una alta concentracion de la tasa de
robo a domicilios; explicadas por un alto nimero de hogares que tienen vivienda propia y
totalmente pagada (Alto — Alto) en las parroquias Bellavista y Yanuncay. Esto quiere decir que
se puede tener el mismo comportamiento con cada una de las zonas vecinas mas cercanas.
Mientras gque también existen tres zonas con una alta concentracién de la tasa de robo a
domicilios y que sus vecinos mas cercanos tienen una baja concentracion explicada por el
namero de hogares que tienen una vivienda propia y totalmente pagada presentes en estas zonas
vecinas y esto lo corrobora el cuadrante (Bajo — Alto), para la identificacion de estas zonas
urbanas de alta incidencia dentro de la ciudad de Cuenca en el afio 2019 mediante los modelos

espaciales aplicados.
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Figura 85-4: Mapa de patrones geograficos de agrupacion, para los valores de la tasa de robo a

domicilios vs hogares que tienen vivienda propia y pagada por zonas de Cuenca, 2019.

Fuente: VIl Censo de poblacién y VI de vivienda afio 2010. INEC - Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana
Cuenca 2019.

Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Robo a unidades econémicas:

Se puede observar en la Figura 86-4, que en 10 zonas urbanas existe una alta concentracién de
robo a unidades econdmicas explicadas por un alto nimero de inmigrantes extranjeros (Alto —
Alto) en las parroquias: San Blas, El Sagrario, Sucre, Gil Ramirez Davalos y El Batan. Esto
quiere decir que se puede tener el mismo comportamiento con cada una de las zonas vecinas
mas cercanas. También existen tres zonas con una alta concentracion de robo a unidades
econdémicas y que sus vecinos mas cercanos tienen una baja concentracion explicada por el
nimero de inmigrantes internacionales presentes en estas zonas vecinas y esto los corrobora el
cuadrante (Bajo — Alto). Se identificaron estas zonas urbanas de alta incidencia dentro de la

ciudad de Cuenca en el afio 2019 mediante los modelos espaciales aplicados.
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Figura 86-4: Mapa de patrones geograficos de agrupacion, para los valores de la tasa de robo a

personas vs poblacién inmigrante extranjera por zonas de la ciudad de Cuenca, 2019.

Fuente: VIl Censo de poblacién y VI de vivienda afio 2010. INEC - Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana
Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Se puede observar en la Figura 87-4, que en cuatro zonas urbanas existe una alta concentracion
de robo a unidades econémicas explicadas por un alto promedio de personas por hogar (Alto —
Alto) en las parroquias: Monay, El Vecino, Hermano Miguel y San Sebastian. Esto quiere decir
que se puede tener el mismo comportamiento con cada una de las zonas vecinas mas cercanas.
Mientras que también existen 10 zonas con una alta concentracion de robo a unidades
econémicas y que sus vecinos mas cercanos tienen una alta concentracion explicada por el
promedio de personas por hogar presentes en estas zonas vecinas y esto lo corrobora el
cuadrante (Bajo — Alto). Se identificaron estas zonas urbanas de alta incidencia dentro de la
ciudad de Cuenca en el afio 2019 mediante la aplicacion de los modelos espaciales

anteriormente.

143



Patrones geograficos de agrupacion bivariado
Robo a unidades econdmicas - Promedio de personas por hogar
2.82°5
2.84°S A
Cuadrante
2.86°S A
B Ato-ato
E D Alto - Bajo
= 2.88°S A
S D Bajo - Alto
D Bajo - Bajo
2.90°57 D Insignificante
2.92°5 A
2.94°5 A : ; . L
79.05°W 79.00°W 78.95°W 78.90°W
Longitud

Figura 87-4: Mapa de patrones geograficos de agrupacion, para los diferentes valores de la tasa
de robo a personas vs promedio de personas por hogar, zonas de la ciudad de Cuenca, 2019.

Fuente: VIl Censo de poblacién y VI de vivienda afio 2010. INEC - Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana
Cuenca 2019.

Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Se puede observar en la Figura 88-4, que en cinco zonas urbanas existe una alta concentracion
de robo a unidades econémicas explicadas por la poblacion que realiza su actividad dentro de su
hogar (Alto — Alto) en las parroquias: El Sagrario, Gil Ramirez Davalos y San Sebastian. Esto
quiere decir que se puede tener el mismo comportamiento con cada una de las zonas vecinas
mas cercanas. Mientras que también existen dos zonas con una alta concentracion de robo a
unidades econémicas y que sus vecinos mas cercanos tienen una alta concentracién explicada
por la poblacién que realiza su actividad dentro de su hogar presentes en estas zonas vecinas
(Alto — Bajo) y esto lo corrobora el cuadrante (Bajo — Alto), identificando estas zonas urbanas
de alta incidencia dentro de la ciudad de Cuenca en el afio 2019 mediante la aplicacion de los

modelos espaciales.
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Figura 88-4: Mapa de patrones geograficos de agrupacion, para los valores de la tasa de robo a

personas vs poblacién que realiza actividad econémica el hogar por zonas de Cuenca, 2019.
Fuente: VIl Censo de poblacién y VI de vivienda afio 2010. INEC - Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana
Cuenca 2019.

Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Robo a vehiculos:

Se puede observar en la Figura 89-4, que en dos zonas urbanas existe una alta concentracion de
robo a vehiculos explicadas por una alta tasa de desplazamiento de personas por trabajo o
estudio (Alto — Alto) en las parroquias Hermano Miguel y Machangara. Esto quiere decir que se
puede tener el mismo comportamiento con cada una de las zonas vecinas mas cercanas.
Mientras que también existen cuatro zonas con una alta concentracion de robo a vehiculos y que
Sus vecinos mas cercanos tienen una baja concentracion explicada por la tasa de desplazamiento
de personas por trabajo o estudio presentes en estas zonas vecinas (Alto — Bajo) en la parroquias
de Monay, Cafaribamba y Yanuncay; esto lo corrobora el cuadrante (Bajo — Alto),
identificando estas zonas urbanas de alta incidencia dentro de la ciudad de Cuenca en el afio

2019 mediante la aplicacion de los modelos espaciales.
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Figura 89-4: Mapa de patrones geograficos de agrupacion, para los valores de la tasa de robo a

personas vs tasa de desplazamiento temporal por estudio o trabajo por zonas de Cuenca, 2019.
Fuente: INEC - Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Se puede observar en la Figura 90-4, que en 14 zonas urbanas existe una alta concentracion de
robo a vehiculos explicadas por un alto nimero de poblacién migrante internacional (Alto —
Alto) en las parroquias: San Blas, Huayna Capac, Sucre y Yanuncay. Esto quiere decir que se
puede tener el mismo comportamiento con cada una de las zonas vecinas mas cercanas.
Mientras que también existen cuatro zonas con una alta concentracion de robo a vehiculos y que
sus vecinos mas cercanos tienen una alta concentracion explicada por de nimero de poblacién
migrante internacional presentes en estas zonas vecinas (Alto — Bajo) y esto lo corrobora el
cuadrante (Bajo — Alto), identificando estas zonas urbanas de alta incidencia dentro de la ciudad

de Cuenca en el afio 2019 mediante la aplicacion de los modelos espaciales.
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Figura 90-4: Mapa de patrones geograficos de agrupacion, para los valores de la tasa de robo a

personas vs poblacién migrante internacional por zonas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: INEC - Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Se puede observar en la Figura 91-4, que en seis zonas urbanas existe una alta concentracion de
robo a vehiculos explicadas por un alto nimero de personas en edad de trabajar (Alto — Alto) en
las parroquias: Totoracocha, Cafaribamba y El Batan. Esto quiere decir que se puede tener el
mismo comportamiento con cada una de las zonas vecinas méas cercanas. Mientras que también
existen tres zonas con una alta concentracion de robo a vehiculos y que sus vecinos mas
cercanos tienen una baja concentracion explicada por el nimero de personas en edad de trabajar
presentes en estas zonas vecinas (Alto — Bajo) y esto lo corrobora el cuadrante (Bajo — Alto),
identificando estas zonas urbanas de alta incidencia dentro de la ciudad de Cuenca en el afio

2019 mediante la aplicacion de los modelos espaciales.
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Figura 91-4: Mapa de patrones geograficos de agrupacion, para los valores de la tasa de robo a

personas vs poblacién en edad de trabajar por zonas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: INEC - Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Se puede observar en la Figura 92-4, que en dos zonas urbanas existe una alta concentracion de
robo a vehiculos explicadas por un alto niamero de poblacién cesante (Alto — Alto) en las
parroquias: San Blas, Totoracocha y Huayna Capac. Esto quiere decir que se puede tener el
mismo comportamiento con cada una de las zonas vecinas mas cercanas. Mientras que también
existen cuatro zonas con una alta concentracion de robo a vehiculos y que sus vecinos mas
cercanos tienen una baja concentracion explicada por el nimero de poblacién cesante presentes
en estas zonas vecinas (Alto — Bajo) y esto corrobora el cuadrante (Bajo — Alto), identificando
de estas zonas urbanas de alta incidencia dentro de la ciudad de Cuenca en el afio 2019 mediante

la aplicacion de los modelos espaciales.
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Figura 92-4: Mapa de patrones geograficos de agrupacion, para los diferentes valores de la tasa

de robo a personas vs poblacion cesante por zonas urbanas de la ciudad de Cuenca, 2019.
Fuente: INEC - Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

4.4  Comprobacion de la hipdtesis

Para la comprobacion de la hip6tesis para este trabajo de investigacion; Aplicacién de modelos
matematicos mediante estadistica espacial, se emple6 el indice de Akaike (AIC), el cual se
explica en el capitulo 2. Con ello, se procede a comprobar cual de los diferentes modelos
matematicos de regresion espacial permite identificar las zonas urbanas de mayor incidencia

con mayor exactitud y, que se detallan a continuacion.

4.4.1 Prueba del indice estadistico de Aikake (AIC), para la seleccion del mejor modelo

matematico aplicando la estadistica espacial.

Para todos los modelos presentados se estimo la métrica AIC, la cual indica el desempefio del
modelo en funcion de un indicador adimensional. Este indicador entre menor sea el valor es
mejor. En las siguientes tablas se ilustran los resultados de este indicador para todos los
modelos espaciales para cada uno de los delitos de robo aplicados con sus respectivas

gcuaciones.

Robo a personas: Se puede observar en la Tabla 44-4, y siguiendo el criterio de Akaike (AIC)
los modelos SAR y SEM son los que mejor se ajustan a los datos espaciales de robo apersonas

por zona, pero el modelo de Error Espacial (SEM) tiene el valor menor de AIC igual a 351.17,
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lo que indica que este modelo es el més adecuado para medir la concentracion e identificar las
diferentes zonas urbanas de la ciudad de Cuenca para la tasa de robo a personas en el afio 2019.

Tabla 44-4: Indicador AIC, para seleccionar el mejor modelo especial para identificar las zonas

de mayor incidencia de la tasa de robo a personas en la ciudad de Cuenca afio 2019.

Modelo Ecuacion AIC

Retardo Espacial Tasa robo a personas = 0.5956 * lag.Tasa_R_ — 0.9297349 +

(SAR) 0.0175167 * BD_Inmi_Ex 356.02

Tasa robo a personas = 15.38 + 0.014577 * BD_Inmi_Ex —

Error Espacial (SEM) 3.9743645 « BD_PPH + 0.48541 * lag. resid 35117

. Tasa robo a personas = 0.759 = lag.BD _Tasa_R_+ 1.5364 — 0.001063 *
Espacial de

Durbin (SDM) BD_HTV —0.0017238 * lag. BD_HTV; 371.96

Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Robo a domicilios: Se puede observar en la Tabla 45-4, y siguiendo el criterio de Akaike (AIC)
gue los modelos SDM y SEM son los que mejor se ajustan a los datos espaciales de robo a
domicilios por zona. EI modelo espacial de Durbin (SDM) tiene el valor menor de AIC igual a
369.75, lo que indica que este modelo es el mas adecuado para medir la concentracion e
identificar las diferentes zonas urbanas de la ciudad de Cuenca para la tasa de robo a domicilios

en el afio 2019.

Tabla 45-4: Indicador estadistico AIC, para seleccionar el mejor modelo que permite identificar

las zonas de mayor incidencia de la tasa de robo a domicilios en Cuenca afio 2019.

Modelos Ecuacion AIC
Retardo Espacial Tasa robo a domicilios = 0.212 x lag.Tasa_1 + 3.151156 — 0.02793 * 369.93
(SAR) BD_TIEpc :
Error Espacial (SEM) Tasa robo a domicilios = 3.864 + 0.9005958 * BD_PEI + 0.20477 * 372.22

lag.resid
Tasa robo a domicilios = 0.20495 * lag. BD _Tasa_1 + 7.168 —
Espacial de Durbin 0.00026 * BD_PMI + 0.0157 * BD_PCes + 0.00003148 « BD_PEI + 369.75
(SDM) 0.00003148 * BD_HTV — 0.0005458 * lag. BD_PMI; — 0.108 * '

lag.BD_PCes; — 0.001134 x lag.BD_PEI; — 0.01089 * lag. BD_HTYV;
Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.
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Robo a unidades econémicas: Se puede observar en la Tabla 46-4, y siguiendo el criterio de
Akaike (AIC) que los modelos SAR y SEM son los que mejor se ajustan a los datos espaciales
de robo a unidades econdémicas por zona, pero el modelo de Retardo Espacial (SAR) tiene el
valor menor de AIC igual a 413.87, lo que indica que este modelo es el mas adecuado para
medir la concentracién e identificar las diferentes zonas urbanas de la ciudad de Cuenca para la
tasa de robo a personas en el afio 2019.

Tabla 46-4: Indicador estadistico AIC, para seleccionar el mejor modelo que permite identificar

las zonas de mayor incidencia de robo a unidades econémicas en Cuenca afio 2019.

Modelos Ecuacion AIC
Retardo Espacial Robo unidades econémicas = 0.093 * lag. Robo_U_+ 22.03 + 413.87
(SAR) 0.015348 * BD_Inmi_Ex — 5.81 x BD_PPH '

Robo a unidades econémicas = 23.61+ 0.016 x BD_Inmi_Ex —
6.19774 * BD_PPH + 0.057 * lag.resid

Espacial de Durbin Robo a unidades econémicas = 0.558 * lag. BD_Robo_u_— 2.49379 —

(SDM) 0.0232094 * BD_POdh — 0.0232094 * lag. BD_POdh;

Error Espacial (SEM) 414.06

437.08

Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Robo a vehiculos: Se puede observar en la Tabla 47-4, y siguiendo el criterio de Akaike (AIC)
que los modelos SAR y SEM son los que mejor se ajustan a los datos espaciales de robo a
vehiculos por zona, pero el modelo de Error Espacial (SEM) tiene el valor menor de AIC igual a
448.64, lo que indica que este modelo es el mas adecuado para medir la concentracion e
identificar las diferentes zonas urbanas de la ciudad de Cuenca para el nimero de robo a

vehiculos en el afio 2019.

Tabla 47-4: Indicador estadistico AIC, para seleccionar el mejor modelo que permite identificar

las zonas de mayor incidencia de robo a vehiculos en la ciudad de Cuenca afio 2019.

Modelos Ecuacion AIC
Retardo Espacial Robo a vehiculos = 0.2484 * lag. Robo_ve — 9.876 + 0.29687 * 449,76
(SAR) BD_Tasa_Dt + 0.000415 * BD_PMI + 0.00206385 * BD_PET )

Robo a vehiculos = —0.8933 + 0.3036 * BD_Tasa_Dt + 0.00042987 =

Error Espacial (SEM) BD_PMI + 0.002249 + BD_PET + 0.3293 x lag.resid

448.64

Espacial de Durbin Robo a vehiculos = 0.348 * lag. BD_Robo_ve_+ 0.309 + 0.28 *
(SBM) BD _Tasa_Dt + 0.0853 * lag. BD_PCes; + 0.1739 * lag. BD _Tasa_Dt — 458.54
0.2922 # lag. BD_PCes

Fuente: Base de datos delitos, Observatorio de seguridad Ciudadana Cuenca 2019.
Realizado por: Velastegui Casco, Edy, 2022.

Por lo tanto, de esta manera se comprueba la hip6tesis de cuales son los modelos matematicos
aplicando estadistica espacial y mediante el indice de AIC, que determinan su utilidad para
identificar las zonas de mayor incidencia delictiva con mayor exactitud en cada una de las
modalidades de robos, obteniendo que el modelo de SEM es el mejor en los casos de robo a
personas y vehiculos; el modelo SAR en el caso de robo a unidades econémicas y el modelo

SDM para el caso de robo a domicilios.
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CONCLUSIONES

Las bases tedricas descritas en el capitulo 2 (marco tedrico), contribuyeron a sustentar el
presente trabajo de investigacidn, técnicos e investigadores en temas de explicar la
seguridad ciudadana.

Los procedimientos detallados en el capitulo 3 sobre la metodologia para emplear datos
de &rea para aplicar los modelos matematicos mediante estadistica espacial, con el fin de
identificar las zonas de mayor concentracion en la ciudad de Cuenca, permitieron mejorar
el analisis de manera sistematizada; ademas la utilizacion de herramientas tecnoldgicas
actuales como en este caso el lenguaje estadistico R, mediante su entorno de desarrollo
RStudio, los paquetes espaciales: rgdal, raster, sp y spdep; los cuales contienen un
conjunto de librerias y funciones, permitieron obtener los pardmetros de los modelos
aplicados en este trabajo. Es importante también concluir que en el pais ain no se
reconoce la importancia del analisis espacial dado de que existe muy poca bibliografia
local sobre este tipo de estudios.

Los modelos y los analisis de vecindad investigados y aplicados en este trabajo; que el
mas idoneo es el Queen (La Reina), dado que es el mas completo para determinar las
distancias y la correlacién espacial que las zonas tienen con otras cercanas. También es
importante mencionar que los demas modelos de vecindad descritos y estudiados en este
trabajo no se utilizaron debido a que funcionan en un solo sentido; tal es el caso del
método Keep (La Torre). De manera similar funciona el método de Boshot (El Alfil) a
diferencia del método de Keep este se mueve de manera diagonal en el sentido geogréfico
Noroeste a Sureste y de Noreste a Suroeste, mientras que el método de Queen utiliza la
funcionalidad de estos dos. Es importante decir que existe el método K-vecinos el mismo
que tiene la condicion de no considerar el tamafio del &rea de las zonas analizadas
ubicando el centroide segun el nimero de vecinos que el investigador desee.

Los resultados de modelos de regresion espacial obtenidos con respecto a los robos a:
personas, domicilios, unidades econémicas y vehiculos; Se determiné que estas zonas en
su mayoria estan en el centro de la ciudad con respecto a la tasa de robo a personas,
domicilios y unidades econdémicas mientras que el robo a vehiculos present6 otro
comportamiento los mismos que se concentran en el area rural de la ciudad.

Al analizar y discutir los resultados, se comprobd que para poder identificar las zonas de
alta incidencia en la ciudad de Cuenca los modelos mateméaticos mediante la estadistica
espacial son: EI modelo SEM para robo a personas y vehiculos, el modelo SAR para robo
a domicilios y el modelo SDM para robo a unidades econdémicas, llegando a probar de
esta manera mediante el indice AIC la validez de este trabajo, cumpliendo con los

objetivos planteados tanto general como especificos en este trabajo.
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RECOMENDACIONES

e Se recomienda que, para este tipo de estudios o trabajos sobre analisis estadistico
espacial, se utilicen programas estadisticos que cuenten con funcionalidades orientadas
a SIG y analisis espacial, ya que permiten analizar los diferentes fendmenos que se
presenten dentro de una zona o &rea geografica.

e Es importante recomendar el aprendizaje continuo sobre el analisis estadistico espacial
ya que en la actualidad es una ciencia bastante eficiente para analizar fendmenos que
ocurren en los diferentes niveles geograficos. Por ello es importante investigar y aplicar
este tipo de modelos espaciales en las diferentes areas, para identificar los puntos o
zonas criticas, con lo cual se aporta para una mejor toma de decisiones, ya que es
posible visualizar de manera objetiva el conflicto delictivo.

e Se recomienda la aplicacion del método Queen para determinar las distancias entre
zonas vecinas mas peligrosas o de alta incidencia para la ubicacion de los diferentes
dispositivos de disuasion; como cadmaras de video vigilancia, puntos de auxilio y
ubicacion de Unidades de Policia Comunitaria (UPC). Con ello es posible mejorar de
cierta manera la asistencia y atencion a este tipo de problematicas como el delito del
robo en sus diferentes modalidades.

e También se recomienda la aplicacion de este tipo de analisis matematico mediante
estadistica espacial para analizar los demas delitos existentes. Es importante destacar la
necesidad de que las instituciones correspondientes cuenten con bases de datos
georreferenciadas, ya que esto permitird identificar las zonas conflictivas donde se

presenten eventos delictivos y también otros fenémenos ya sean sociales o naturales.
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GLOSARIO

AE: Autocorrelacién espacial

CONALLI: Consejo Nacional De Limites Internos del Ecuador
CSC: Consejo de Seguridad Ciudadana del canton Cuenca
INEC: Instituto Nacional de Estadistica y Censos

MAUP: Problema de unidad de &rea modificable

MCO: Minimos cuadrados ordinarios

MV: Método de méaxima verosimilitud

SAR: Modelo spacial autorregresivo ¢ spatial lag

SDM: Modelos espacial de Durbin

SEM: Modelo de error espacial 6 spatial error

SIG: Sistema de Informacion Geografica
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ANEXOS

Anexo A.

Cédigo R de andlisis exploratorio de variables e indicadores mediante mapas de

coropletas:

library (tidyverse)
library(raster)
library (sf)
library (sp)
library(ggspatial)
library (spdep)
library(rgdal)
library(rspatial)
library (rgeos)
library (readxl)
library (ggplot2)
library(car)

## leer la base de datos formato Shape##

setwd ("E:/Tesis Edy/Datos_Tesis/Delitos_Zonas"
shp <- st _read("indicadores_zonas.shp")

setwd ("E:/Tesis Edy/Datos Tesis/Parro ur Cueca")
shpl <- st _read("purbanas.shp")

## leer la base de datos formato Excel##
tbl <- read excel("E:/Tesis Edy/Datos Tesis/Datos Zonas Cuencal.xlsx")
View (tbl)

tbll <- read excel ("E:/Tesis Edy/Datos_Tesis/Datos_Robos.xlsx")

tbl2 <- read excel("E:/Tesis Edy/Datos Tesis/Parro ur Cueca/Parroquias Cuenca.xlsx")

## Graficar la ciudad de Cuenca por zonas censales ##
shp %$>%
ggplot () +
geom_sf ()
## Graficar la ciudad de Cuenca por zonas censales ##
shpl %>%

ggplot () +
geom_sf ()

## Andlisis exploratorio de variables censales por zonas ##

pan_map roboue $%>%
# usamos el aesthetic fill para indicar la columna de casos

ggplot (aes (fill = Robo U economicas)) +

geom_sf () +

annotation north arrow(location='tr') +

scale fill viridis c(alpha = 0.75) +

ggplot2::theme bw() + #hasta aqui es sin titulo y sin tanto chechere

ggplot2::xlab ("Longitud") +
ggplot2::ylab("Latitud") +
ggplot2::labs(

title = "Unidades econdémicas que fueron robadas en el afio 2019"
subtitle = "Unidades econdémicas robadas por zona censal, ciudad Cuenca"
fill = "Numero de unidades\n econdmicas")+

annotation_scale()

pan_map_robov <- shp %>%
# unir tablas
left join(tbll,
# indicar explicitamente las columnas indice,
# necesario cuando no tienen el mismo nombre
by = "DPA_ZONA")

pan_map_robov $>%
# usamos el aesthetic fill para indicar la columna de casos
ggplot (aes (fill = Robo_vehiculos)) +



geom_sf () +
annotation north arrow(location='tr') +
scale_fill viridis_c(alpha = 0.75) +

ggplot2::theme bw() + #hasta aqui es sin titulo y sin tanto chechere
ggplot2::xlab ("Longitud") +
ggplot2::ylab ("Latitud") +
ggplot2::labs(
title = "Vehiculos que fueron robados en el afo 2019",
subtitle = "Vehiculos robados por zona censal, ciudad Cuenca",
£fill = "Numero de vehiculos")+

annotation_scale()

pan_map_tasarp <- shp %>%
# unir tablas
left join(tbll,
# indicar explicitamente las columnas indice,
# necesario cuando no tienen el mismo nombre
by = "DPA_ ZONA")

pan_map_tasarp %>%
# usamos el aesthetic fill para indicar la columna de casos
ggplot (aes (fill = Tasa_R_pers)) +
geom_sf () +
annotation north arrow(location='tr') +
scale fill viridis c(alpha = 0.75) +

ggplot2::theme bw() + #hasta aqui es sin titulo y sin tanto chechere
ggplot2::xlab ("Longitud") +
ggplot2::ylab ("Latitud") +
ggplot2::labs(
title = "Tasa de robo a personas en el afo 2019",
subtitle = "Tasa de robo a personas por zona censal, ciudad Cuenca",
fill = "Tasa de robo personas\n (100 habitantes)"™)+

annotation_scale()

pan_map tasard <- shp %>%
# unir tablas
left join(tbll,
# indicar explicitamente las columnas indice,
# necesario cuando no tienen el mismo nombre
by = "DPA ZONA")

pan_map tasard %>%
# usamos el aesthetic fill para indicar la columna de casos
ggplot (aes(fill = Tasa R domi)) +
geom sf () +
annotation north arrow(location='tr') +
scale_fill viridis_c(alpha = 0.75) +

ggplot2::theme bw() + #hasta aqui es sin titulo y sin tanto chechere
ggplot2::xlab ("Longitud") +
ggplot2::ylab ("Latitud") +
ggplot2::labs(
title = "Tasa de robo a domicilios en el afio 2019",
subtitle = "Tasa de robo a domicilios por zona censal, ciudad Cuenca"
fill = "Tasa de robo domicilios\n (100 domicilios)")+

annotation_scale()

Codigo R modelos de SAR, SEM y SDM:

# Leer librerias
require (pacman)

pacman::p_ load(terra, spdep, tidyr, spatialreg, broom, viridis, raster, sf, ggrepel, ggspatial,
hablar, fs,car, tidyverse, geodata, ggpubr, RColorBrewer, rgeoda, gtools, rgeos, stringr, glue)

g <- gc(reset = T)

rm(list = 1s())

options(scipen = 999, warn = -1)

# Leer la base de data ———=———=———————m oo
bdta <- st_read('gpkg/spatial bdata.gpkg')

# ecuaciones de 10S MOdEloS === === == —
# Personas, domicilios, unidades economicas y vehiculos

f1 <- BD Tasa R_ ~ BD TA + BD Tasa Na + BD Tasa Dt + BD Inmi Ex + BD PMI + BD NEI + BD TIEpc + BD PPH
+ BD_PET + BD_PCes + BD_POdh + BD_PEI + BD_HTV

f2 <- BD Tasa_ 1 ~ BD TA + BD Tasa Na + BD Tasa Dt + BD Inmi Ex + BD PMI + BD NEI + BD TIEpc + BD PPH
+ BD_PET + BD PCes + BD POdh + BD PEI + BD HTV

£3 <- BD Robo U~ BD TA + BD Tasa Na + BD Tasa Dt + BD Inmi Ex + BD PMI + BD NEI + BD TIEpc + BD PPH
+ BD_PET + BD PCes + BD POdh + BD PEI + BD HTV

f4 <- BD_Robo_ve ~ BD_TA + BD_Tasa Na + BD Tasa Dt + BD_Inmi_ Ex + BD_PMI + BD_NEI + BD_TIEpc + BD_PPH
+ BD_PET + BD PCes + BD POdh + BD PEI + BD HTV

fs <- list(f1l, f2,

£3, f4)



# Calculo del método de vecindad ————=——————————————————— -
seab <- poly2nb (bdta, queen = T)
seaw <- nb2listw(seab, style = 'W', zero.policy = T)

4 Indice de AIC =——==—=—m e e
clss <- c('Personas', 'Domicilios', 'Unidades economicas', 'Vehiculos')

# Spatial Lag model ————————————— -
lagm <- purrr::map(.x = 1:4, .f = function (i) {

cat(i, '"\n'")

fr <- fs[[i]]

ft <- lagsarlm(fr, data = bdta, listw = seaw)

ai <- AIC(ft)

rs <- tibble(type = clss[i], typemodel = 'lagmodel',6 aic = ai)
return(rs)

1) %>%
bind_ rows ()

# Spatial error model —————-—————-—— - —-o oo
sper <- purrr::map(.x = 1:4, .f = function(i) {

cat (i, "\n'")

fr <- fs[[i]]

ft <- errorsarlm(fr, data = bdta, listw = seaw)

ai <- AIC(ft)

rs <- tibble(type = clss[i], typemodel = 'Spatial error model', aic = ai)
return(rs)

1) %>%
bind_rows ()

# Durbin spatial model ———=—————————————————
drbn <- purrr::map(.x = 1:4, .f = function(i) {

cat(i, '\n'")
fr <- fs[[i]]

ft <- lagsarlm(fr, data = bdta, listw = seaw, type = 'mixed')
ai <- AIC(ft)
rs <- tibble(type = clss[i], typemodel = 'Durbin spatial model', aic = ai)

return (rs)

1) $>%
bind rows ()

# Unir las tablas en una sola ———————————————————————————————————————
allr <- rbind(lagm, sper, drbn)

minm <- allr $>% group_by(type) %>% top_n(n = -1, wt = aic) %>% ungroup ()
allr <- spread(allr, typemodel, aic)
colnames (allr) <- gsub(' ', ' ', colnames(allr)

allr <- mutate(allr, select_mgdel = pull (minm, typemodel))

write.csv(allr, 'tbl/results/aic_models.csv', row.names = FALSE)

Cddigo R identificacion de zonas de alta incidencia:

library (tidyverse)
library(sf)
library (spdep)
library (ggrepel)

shp Cuenca <- read sf("C:/Users/Edy/Desktop/Datos Tesis/Indicadores Zonas"

#class (shp_Cuenca) # muestra que la base de datos es una base geométrica y al mismo tiempo un data
frame

#st_geometry(shp Cuenca) # muestra la geometria de la base de datos espacial

shp Cuencal <- read sf("C:/Users/Edy/Desktop/Datos Tesis/BD Robo"

# TASA DE ROBO A PERSONAS ————————m e

# GENERAMOS EL MAPA DE CUENCA Y SU DPA

ggplot (data = shp_Cuencal) +
geom_sf ()

## GENERACIA“N DE MATRIZ DE PESOS ESPACIALES #



coords <- coordinates(as((shp_Cuencal), 'Spatial'))
## METODO DE CRITERIO ROOK (DE LA TORRE) DE VECINDAD #
rook_Cuencal <- poly2nb(as(shp_Cuencal, 'Spatial'), queen = FALSE)

nb_to_df <- function (nb, coords) {
x <- coords[, 1]
y <- coords[, 2]
n <- length (nb)

cardnb <- card(nb)

i <- rep(l:n, cardnb)

j <- unlist (nb)

return (data.frame(x = x[1], xend = ,
y = y[i]l, yend = y[j]))

I
x
Ol

}

# GENERAMOS EL DATAFRAME #

rook Cuencal df <- nb to df (rook Cuencal, coords)

# GRAFICAMOS LA VECINDAD MEDIANTE EL CRITERIO DE ROOK (DE LA TORRE) #

ggplot (shp_Cuencal) +
geom_sf () +

geom_point (data = rook_Cuencal_df,
mapping = aes(x = x, y = y))+
geom_segment (data = rook_Cuencal_ df,

mapping = aes(x = x, xend = xend, y = y, yend = yend))+
labs(x = "",y = "") +
ggplot2::theme bw() + # pinta de color transparente el fondo del mapa
ggplot2::xlab ("Longitud") +
ggplot2::ylab("Latitud") +
ggplot2::labs(
title = "Vecindad mediante el criterio de Rook (De la Torre)",
subtitle = "Zonas censales de la ciudad de Cuenca") +
annotation scale() +
annotation north arrow(location='tr'")

# VECINDAD MEDIANTE CRITERIO QUEEN (DE LA REINA)

queen_ Cuencal <- poly2nb(as(shp Cuencal, 'Spatial'), queen = T)
queen_ Cuencal df <- nb to df (queen Cuencal, coords)

# GRAFICAMOS LA VECINDAD MEDIANTE EL CRITERIO QUEEN (DE LA REINA)

ggplot (shp_Cuencal) +
geom_sf () +
geom_point (data = queen_Cuencal_df,
mapping = aes(x = x, y = y))+

geom_segment (data = queen_Cuencal_df,

mapping = aes(x = x, xend = xend, y = y, yend = yend))+
labs(x = "", y ="") +
ggplot2::theme_bw() + # pinta de color transparente el fondo del mapa
ggplot2::xlab ("Longitud") +
ggplot2::ylab ("Latitud") +
ggplot2::labs(

title = "Vecindad mediante el criterio de Queen (De la Reina)",
subtitle = "Zonas censales de la ciudad de Cuenca") +
annotation_scale() +

annotation_north_arrow(location='tr")
# VECINDAD MEDIANTE CRITERIO k-cercanos (K-nearest) #
kn_Cuencal <- knn2nb (knearneigh (coords, k = 6))
kn_Cuencal_df <- nb_to_df (kn_Cuencal, coords)
# GRAFICAMOS LA VECINDAD MEDIANTE EL CRITERIO k-cercanos (K-nearest)

ggplot (shp_Cuencal) +
geom_sf () +
geom_point (data = kn_Cuencal_df, mapping = aes(x = x, y = y))+
geom_segment (data = kn_Cuencal_df,
mapping = aes(x = x, xend = xend, y =y, yend = yend))+
labs(x = "", y ="") +
ggplot2::theme bw() + # pinta de color transparente el fondo del mapa
ggplot2::xlab ("Longitud") +
ggplot2::ylab("Latitud") +
ggplot2::labs(

title = "Vecindad mediante el criterio de k-cercanos (K-nearest)",
subtitle = "Zonas censales de la ciudad de Cuenca") +
annotation_scale() +

annotation_north_arrow(location="tr")



# AUTOCORRELACIAON ESPACIAL GLOBAL
# INDICE I DE MORAN #

queen_Cuencal_lw <- nb2listw(queen_Cuencal
moran.test(shp_Cuencal$BD_Tasa_R_, listw

queen_Cuencal_1lw)

# GRAFICO DE DISPERSION PARA VISUALIZAR EL SIGNO Y LA FUERZA DE CORRELACION ESPACIAL#

moran.plot (shp_Cuencal$BD_Tasa R_, listw
xlab "Tasa de robo a personas",
ylab "Tasa de robo a personas (con corr.

# PATRONES GLOBALES DE AUTOCORRELACION ESPACIAL I DE MORAN

queen_Cuencal b 1w <- nb2listw(queen_Cuencal, style = "B")

shp_Cuencal <- shp_Cuencal %>%
mutate (lmoran localmoran (x

BD Tasa_ R ,

listw = queen_Cuencal_b_1w) [,

queen_Cuencal_lw,

espacial)")

1],
[, 5]

’

Imoran_pval = localmoran(x = BD _Tasa R , listw = queen Cuencal b 1lw)
)
# MAPA ESTADISTICO LOCAL DE MORAN
ggplot (shp_Cuencal) +
geom_sf(aes(fill = lmoran) )+
labs (fill = " EstadA-stica \n local I de Moran") +
scale fill viridis_c() +
ggplot2::theme bw() + # pinta de color transparente el fondo del mapa
ggplot2::xlab ("Longitud") +
ggplot2::ylab ("Latitud") +
ggplot2::labs(
title = "Autocorrelacion mediante el estadA-stico local I de Moran",
subtitle = "Zonas censales de la ciudad de Cuenca") +

annotation scale() +
annotation north arrow(location='tr'")

# MAPA CLUSTER DE LISA PARA VER A DONDE SE AGRUPA LA AUCORRELACION

shp_Cuencal <- shp_ Cuencal %>%
mutate (

# Estandarizar la tasa de analfabetismo y el Moran local a sus

st_BD Tasa R BD Tasa R _ - mean (BD Tasa R ),
st_lmoran lmoran - mean(lmoran),

# Crear la nueva variable categA®rica:
cuadrante case_when (

Imoran_pval > 0.05 ~ "Insignificante",

valores medios:

"lightyellow", "white")) +

st_BD Tasa R > 0 & st_lmoran > 0 ~ "Alto-Alto",
st_BD Tasa R < 0 & st_lmoran < 0 ~ "Bajo-Bajo",
st_BD Tasa R < 0 & st_lmoran > 0 ~ "Bajo-Alto",
st_BD Tasa R > 0 & st_lmoran < 0 ~ "Alto-Bajo"
)
)
# GRAFICAMOS MAPA === e e e e e
ggplot (shp_Cuencal, aes(fill = cuadrante)) +
geom_sf () +
labs (fill = "Cuadrante") +
scale_fill manual (values = c("red", "lightblue", "lightgreen",
ggplot2::theme_bw() + # pinta de color transparente el fondo del mapa
ggplot2::xlab ("Longitud") +
ggplot2::ylab ("Latitud") +
ggplot2::labs(
title = "Patrones geogrAjficos de agrupacilA®n para diferentes valores de Robo a personas",
subtitle = "Zonas censales de la ciudad de Cuenca") +
annotation_scale() +
annotation_north_arrow(location="tr")
# TASA DE ROBO A DOMICILIOS —=—=— === == m
# GENERAMOS EL MAPA DE CUENCA Y SU DPA
ggplot (data = shp_Cuencal) +
geom_sf ()
## GENERACIA“N DE MATRIZ DE PESOS ESPACIALES #
coords <- coordinates(as((shp_Cuencal), 'Spatial'))
## METODO DE CRITERIO ROOK (DE LA TORRE) DE VECINDAD #
rook Cuenca2 <- poly2nb(as(shp Cuencal, 'Spatial'), queen = FALSE)

nb_to_df <- function (nb, coords) {
x <- coords[, 1]
y <- coords[, 2]
n <- length (nb)



cardnb <- card (nb)

i <- rep(l:n, cardnb)

j <= unlist (nb)

return (data.frame (x x[1], xend = ,
y = y[il, yend = y[3j]))

I
x
s

}

# GENERAMOS EL DATAFRAME #

rook Cuenca2_ df <- nb_to df (rook Cuenca2, coords)

# GRAFICAMOS LA VECINDAD MEDIANTE EL CRITERIO DE ROOK (DE LA TORRE) #

ggplot (shp_Cuencal) +
geom_sf () +
geom_point (data = rook Cuenca2 df,
mapping = aes(x = X, y = y))+
geom_segment (data = rook Cuenca2 df,
mapping = aes(x = x, xend = xend, y = vy, yend = yend))+
labs(x = "",y = "") +
ggplot2::theme_bw() + # pinta de color transparente el fondo del mapa
ggplot2::xlab ("Longitud") +
ggplot2::ylab ("Latitud") +
ggplot2::labs(

title = "Vecindad mediante el criterio de Rook (De la Torre)",
subtitle = "Zonas censales de la ciudad de Cuenca") +
annotation_scale() +

annotation north_arrow(location='tr'")
# VECINDAD MEDIANTE CRITERIO QUEEN (DE LA REINA)
queen_Cuenca2 <- poly2nb(as(shp_Cuencal, 'Spatial'), queen = T)
queen_ Cuenca2 df <- nb to df (queen Cuenca2, coords)
# GRAFICAMOS LA VECINDAD MEDIANTE EL CRITERIO QUEEN (DE LA REINA)

ggplot (shp Cuencal) +
geom_sf ()+
geom point (data = queen Cuenca2 df,
mapping = aes(x = X, y = y))+

geom_segment (data = queen_ Cuenca2 df,

mapping = aes(x = x, xend = xend, y = vy, yend = yend))+
labs(x = "", y ="") +
ggplot2::theme bw() + # pinta de color transparente el fondo del mapa
ggplot2::xlab ("Longitud") +
ggplot2::ylab ("Latitud") +
ggplot2::labs(

title = "Vecindad mediante el criterio de Queen (De la Reina)",
subtitle = "Zonas censales de la ciudad de Cuenca") +
annotation_scale() +

annotation_north_arrow(location='tr'")
# VECINDAD MEDIANTE CRITERIO k-cercanos (K-nearest) #
kn_Cuenca2 <- knn2nb (knearneigh (coords, k = 6))
kn_Cuenca2 df <- nb_to df (kn_Cuenca2, coords
# GRAFICAMOS LA VECINDAD MEDIANTE EL CRITERIO k-cercanos (K-nearest)

ggplot (shp_Cuencal) +
geom_sf () +

geom_point (data = kn_Cuenca2_df, mapping = aes(x = x, y = y))+
geom_segment (data = kn_Cuenca2_df,

mapping = aes(x = x, xend = xend, y =y, yend = yend))+
labs(x = "", y = "") +

ggplot2::theme_bw() + # pinta de color transparente el fondo del mapa
ggplot2::xlab ("Longitud") +

ggplot2::ylab ("Latitud") +

ggplot2::1labs(

title = "Vecindad mediante el criterio de k-cercanos (K-nearest)",
subtitle = "Zonas censales de la ciudad de Cuenca") +
annotation_scale() +

annotation north arrow(location='tr'")

AUTOCORRELACIAN ESPACIAL GLOBAL —===== ===

#
# INDICE I DE MORAN #

queen_Cuenca2 lw <- nb2listw(queen_ Cuenca2)
moran.test (shp Cuencal$BD Tasa 1, listw = queen Cuenca2 1lw)
# GRAFICO DE DISPERSION PARA VISUALIZAR EL SIGNO Y LA FUERZA DE CORRELACION ESPACIAL#

moran.plot (shp_Cuencal$BD_Tasa_ 1, listw = queen_Cuenca2_ lw,
xlab = "Tasa de robo a domicilios",



ylab = "Tasa de robo a domicilios (con corr. espacial)")

# PATRONES GLOBALES DE AUTOCORRELACION ESPACIAL I DE MORAN #

queen_Cuenca2_b_lw <- nb2listw(queen_Cuenca2, style = "B")
shp_Cuencal <- shp_Cuencal %>%
mutate (lmoran = localmoran(x = BD_Tasa_ 1, listw = queen_Cuenca2_b_lw)[, 1]

’
Imoran_pval = localmoran(x = BD _Tasa R , listw = queen Cuenca2 b 1lw) [, 5]

)
# MAPA ESTADISTICO LOCAL DE MORAN#

ggplot (shp_Cuencal) +
geom_sf (aes (fill = lmoran))+
labs (fill = " EstadA-stica \n local I de Moran") +
scale_fill viridis_c() +

ggplot2::theme bw() + # pinta de color transparente el fondo del mapa
ggplot2::xlab("Longitud") +
ggplot2::ylab("Latitud") +
ggplot2::labs(
title = "Autocorrelacion mediante el estadA-stico local I de Moran",
subtitle = "Zonas censales de la ciudad de Cuenca") +
annotation_scale() +

annotation north_arrow(location='tr'")
# MAPA CLUSTER DE LISA PARA VER A DONDE SE AGRUPA LA AUCORRELACION#

shp_Cuencal <- shp_ Cuencal %>%
mutate (
# Estandarizar la tasa de analfabetismo y el Moran local a sus valores medios:
st_BD Tasa__1 = BD Tasa__1 - mean(BD_Tasa__1),

st_lmoran = lmoran - mean(lmoran),
# Crear la nueva variable categlA®rica:
cuadrante = case_when (

Imoran pval > 0.05 ~ "Insignificante",

st BD Tasa_ 1 > 0 & st_lmoran > 0 ~ "Alto-Alto",
st BD Tasa_ 1 < 0 & st_lmoran < 0 ~ "Bajo-Bajo",
st BD Tasa_ 1 < 0 & st_lmoran > 0 ~ "Bajo-Alto",
st_ BD Tasa_ 1 > 0 & st_lmoran < 0 ~ "Alto-Bajo"
)
)
# GRAFICAMOS MAPA #
ggplot (shp_Cuencal, aes(fill = cuadrante)) +
geom_sf () +
labs (fill = "Cuadrante") +
scale_fill manual (values = c("red", "lightblue", "lightgreen", "lightyellow", "white")) +
ggplot2::theme_bw() + # pinta de color transparente el fondo del mapa
ggplot2::xlab ("Longitud") +
ggplot2::ylab("Latitud") +
ggplot2::labs(
title = "Patrones geogrAificos de agrupacilA®n para diferentes valores de Robo a domicA-lios",
subtitle = "Zonas censales de la ciudad de Cuenca") +
annotation_scale() +

annotation_north_arrow(location='tr'")

# LEER LIBRARIES
require (pacman)

significance_cutoff

pacman::p_load(terra, spdep, tidyr, readxl, spatialreg, broom, viridis, raster, sf,
ggrepel, ggspatial, hablar, fs, tidyverse, geodata, ggpubr,
RColorBrewer, rgeoda, gtools, stringr, rgeos, glue)
g <- gc(reset = T)
rm(list = 1s())
options(scipen = 999, warn = -1)
# FUNCION PARA CREAR TABLA DE CRUCE DE VARIABLES -——-——=————————————————————————————
make_bimoran <- function(vl, v2){
cat(vl, ' ', v2, '\n')# vl <- 'BD_Tasa__1'; v2 <- 'BD_PMI'
bdt <- dplyr::select (bdta, ZON, vl, v2)
colnames (bdt) [2:3] <- c('varl', 'var2")
# To make the bimoran
mrn <- local bimoran(w = gnwg, df = bdt[c('varl', 'var2')], permutations = 999,
=0.1)
mrn_lbls <- lisa labels (mrn)
mrn_clrs <- setNames(lisa colors(mrn), mrn_lbls)
mrn_vle <- mean (mrn$lisa vals)
mrn_pvl <- mean(mrnspivals)
mrn_rsl <- tibble(varl = vl, var2 = v2, value = mrn_vle, pvalue = mrn_pvl)

# To add the category column to the shapefile



bdt <- mutate(bdt, cluster_ num
levels = mrn_1lbls)

1bl <- tibble(cluster = mrn_lbl
Alto', 'Alto - Bajo', 'Indefinido

= lisa_clusters(mrn) + 1, cluster = factor(mrn_lbls[cluster num],

s, clase = c('Insignificante', 'Alto - Alto', 'Bajo - Bajo', 'Bajo -
', 'Isolado'))

bdt <- inner_join(bdt, 1lbl, by = 'cluster')

# Column as a factor (reorder)

bdt <- mutate (bdt, clase = factor(clase, levels = c('Alto - Alto', 'Alto - Bajo', 'Bajo - Alto',

'Bajo - Bajo', 'Insignificante', 'Isolated')))

1bl <- mutate(lbl, color = c('"#ffffff', '#££0000', '#ffffb2', '#90ee90', '#addB8eb', ‘'grey30',
'grey60'))

1bl <- mutate(lbl, clase = factor(clase, levels = c('Alto - Alto' , 'Alto - Bajo', 'Bajo - Alto',
'Bajo - Bajo', 'Insignificante', 'Isolado')))

1bl <- drop_na(lbl)
1bl <- 1bl %>% arrange(clase)

# COLORES UICOS —-=—--==========

ung <- bdt %>% pull(clase) %>% unique() %>% as.character(
)

clr ung <- 1lbl %>% filter(clase

%$in% ung) %>% pull(3)

# Get the right names of each variable

nml <- filter(vars, Tipo == vl)
nm2 <- filter (vars, Tipo == v2)

# GRAFICAR EL MAPA I DE MORAN L
gmp <- ggplot() +

$>% pull (4) %
$>% pull (4) %>% unique ()

TS A —mmmm oo

geom_sf (data = bdt, aes(fill = clase, col = clase), lwd = 0.3) +

scale_fill_manual(values = clr_ung) +

scale_color manual (values = clr_ung, guide = F) +

geom_sf (data = bdt, fill = NA, col = 'grey40', lwd = 0.2) +

geom_sf (data = prgs, fill = NA, col = 'grey50', lwd = 0.5) +

geom_text repel(data = prgs_lbls, aes(x = X, y = Y, label = nombre), size = 1.85, col = 'grey40')

ggtitle (label = glue('Patrone
subtitle = glue('{nml

labs(x = 'Longitud', y = 'Lat

coord sf() +

theme bw() +

s geogrAificos de agrupacilA®n bivariado'),
}o- {nm2}')) +
itud', fill = 'Cuadrante') +

theme (panel.grid.minor = element blank()) +

annotation scale (height = uni
pad x = unit

pad_y = unit
annotation north arrow(locati
height

pad_ x

style

# ESCRIBIR EL GEOPAQUETE FINAL
dout <- glue('gpkg/moran bivari
st_write (bdt, dout)

# Finish
cat ('Done!\n'")
return (list (gmp, mrn_rsl))

}

# LEER LA BASE DE DATOS ---------
vars <- read excel('tbl/results/s
bdta <- st read('gpkg/spatial bda
prgs <- st read('shp/purbanas.shp

# CRUCE ENTRE PARROQUIAS Y BASES

t(0.18, 'cm'),

(0.15, "cm"),

(0.15, "cm")) +

on = 'tr',

= unit(l.1, "cm"), width = unit (0.7, 'cm'),

= unit (0.1, "in"), pad y = unit (0.2, "in"), # 0.2 # 0.3
= north _arrow_fancy orienteering())

ado/{vl}_{v2}.gpkg")

ummary resultado modelos.xlsx')
ta.gpkg')
")

DE DATOS DE ZONAS URBANAS ——————————— o m oo

bdta prgs <- dplyr::select(bdta, gid, FUENTE, ZON, geom) %>% st_intersection(., prgs) $>%
dplyr::select (PARROQUIAS, ZON, geom)
bdta prgs_tble <- st _drop geometry(bdta prgs) %>% as_tibble()

# PONER ETIQUETAS (NOMBRES) DE LAS PARROQUIAS === === === o oo
prgs_lbls <- prgs %>% st _centroid %>% st coordinates %>% as_tibble()
prgs lbls <- mutate (prgs lbls, nombre = str to title (prgs$PARROQUIAS))

# CONTRUCCION DE I DE MORAN LISA

gnwg <- queen_weights (bdta, order = 1)
# DOMICILIOS === === mmm o o oo o o o
domi <- filter(vars, Robo == 'Domicilios"')

domi_vars <- domi %>% pull(Tipo)
domi_vars

domi_bmrn <- map2(.x = rep('BD_Tasa

domi_bmrn_tble <- map (domi_bmrn,
domi_bmrn_grph <- map (domi_bmrn,

# To save

out <- 'png/maps/bimoran’'

ggsave (plot = domi_bmrn_grph[[l]]
height = 4.6, dpi = 300)

%$>% unique ()

1', length(domi_vars)), .y = domi_vars, .f = make_bimoran)
2) %>% bind_rows ()
1)

, filename = glue('(out}/domi_BD_PMI.pnq'), units = 'in', width = 7,



ggsave (plot = domi_bmrn_grph[[2]], filename = glue('{out}/domi_BD_PCes.png'), units = 'in', width =
7, height = 4.6, dpi = 300)

ggsave (plot = domi_bmrn grph[[3]], filename = glue('(out}/domi_BD_PEI.png'), units = 'in', width = 7,
height = 4.6, dpi = 300)

ggsave (plot = domi_bmrn grph[[4]], filename = glue('(out}/domi_BD_HTV.png'), units = 'in', width = 7,
height = 4.6, dpi = 300)
ggsave (plot = domi_bmrn grph([[5]], filename = glue('(out)/domi_BD_TIEpc.png'), units = 'in', width =

7, height = 4.6, dpi = 300)

out <- 'tbl/results'
write.csv(domi_bmrn_tble, glue('{out}/moran_bivariado_domicilios.csv'), row.names = FALSE)

# PERSONAS ———— == ——mm oo m oo oo
prsn <- filter(vars, Robo == 'Personas')
prsn_vars <- prsn %>% pull(Tipo) $%>% unique ()

prsn_bmrn <- map2(.x = rep('BD Tasa R ', length(prsn vars)), .y = prsn vars, .f = make bimoran)
prsn_bmrn_tble <- map(prsn_bmrn, 2) %>% bind_rows ()
prsn_bmrn_grph <- map(prsn_bmrn, 1)

# To save
out <- 'png/maps/bimoran’

ggsave (plot = prsn _bmrn grph([[1]], filename = glue('{out}/prsn BD HIV.png'), units = 'in', width = 7,
height = 4.6, dpi = 300)

ggsave (plot = prsn bmrn grph[[2]], filename = glue('{out}/prsn BD Inmi Ex.png'), units = 'in', width
= 7, height = 4.6, dpi = 300)

ggsave (plot = prsn_bmrn grph[[3]], filename = glue('{out}/prsn BD PPH.png'), units = 'in', width = 7,
height = 4.6, dpi = 300)

ggsave (plot = prsn bmrn grph[[4]], filename = glue('{out}/prsn BD PCes.png'), units = 'in', width =

7, height = 4.6, dpi = 300)

out <- 'tbl/results'
write.csv(prsn_bmrn_tble, glue('{out)/moran_bivariado_personas.csv'), row.names = FALSE)

# UNIDADES ECONOMICAS === === — - o o o o e
undd <- filter(vars, Robo == 'Unidades economicas')
undd vars <- undd %>% pull (Tipo) %>% unique ()

undd bmrn <- map2(.x = rep('BD Robo U ', length(undd vars)), .y = undd vars, .f = make bimoran)
undd bmrn_tble <- map(undd bmrn, 2) %>% bind rows (
undd bmrn grph <- map (undd bmrn, 1)

# To save
out <- 'png/maps/bimoran’

ggsave (plot = undd bmrn grph[[1]], filename = glue('{out}/undd BD POdh.png'), units = 'in', width =
7, height = 4.6, dpi = 300)

ggsave (plot = undd bmrn grph[[2]], filename = glue('{out}/undd BD_Inmi Ex.png'), units = 'in', width
= 7, height = 4.6, dpi = 300)

ggsave (plot = undd bmrn_grph[[3]], filename = glue('{out}/undd BD PPH.png'), units = 'in', width = 7,

height = 4.6, dpi = 300)

out <- 'tbl/results'
write.csv(undd_bmrn_tble, glue('{out}/moran_bivariado_unidadeseconomicas.csv'), row.names = FALSE)

# VEHTCULOS === = — = m o m o o
vehi <- filter (vars, Robo == 'Vehiculos')
vehi_vars <- vehi %>% pull(Tipo) %>% unique ()

vehi bmrn <- map2(.x = rep('BD Robo ve', length(vehi vars)), .y = vehi vars, .f = make bimoran)
vehi bmrn tble <- map(vehi bmrn, 2) %>% bind rows()
vehi bmrn grph <- map(vehi bmrn, 1)

# To save
out <- 'png/maps/bimoran’

ggsave (plot = vehi bmrn grph[[1]], filename = glue('{out}/vehi BD Tasa Dt.png'), units = 'in', width
= 7, height = 4.6, dpi = 300)

ggsave (plot = vehi bmrn grph[[2]], filename = glue('{out}/vehi BD PCes.png'), units = 'in', width =
7, height = 4.6, dpi = 300)

ggsave (plot = vehi bmrn grph([[3]], filename = glue('{out}/vehi BD PMI.png'), units = 'in', width = 7,

height = 4.6, dpi = 300)
ggsave (plot = vehi bmrn grph[[4]], filename = glue('{out}/vehi BD PET.png'), units = 'in', width = 7,
height = 4.6, dpi = 300)

out <- 'tbl/results'
write.csv(vehi bmrn tble, glue('{out}/moran bivariado_ vehiculos.csv'), row.names = FALSE)
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