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RESUMEN

La investigacion analiza la violencia y la criminalidad en Ecuador; se trata de un fendmeno
relacionado con varios factores que, durante los ultimos afios, ha mostrado un aumento y ha
afectado la seguridad ciudadana. El objetivo fue estudiar su evolucion mediante la aplicacion y
comparacion de modelos estadisticos, algoritmos de aprendizaje automatico y técnicas de
aprendizaje profundo; con ello se buscd generar informacion util para apoyar la toma de decisiones

y la planificacion de politicas publicas de seguridad.

Para desarrollar el estudio se recopilaron datos del ECU 911, el Ministerio del Interior y la
Fiscalia General del Estado, correspondientes al periodo comprendido entre enero de 2022 y
diciembre de 2025. Las bases incluyeron registros diarios y mensuales, organizados por provincia,
cantén, parroquia, categoria y subcategoria del delito; algunas fuentes también contenian
informacion sobre sexo, género y etnia. A estos datos se afladieron indicadores del INEC
relacionados con poblacion, pobreza multidimensional, educacion y empleo; después, toda la
informacion fue depurada, integrada y normalizada para reducir errores y mantener una estructura

comun.

La comparacion incluyd modelos como ARIMA y Exponential Smoothing, utilizados
como referencias iniciales; también se probaron XGBoost y Temporal Fusion Transformer. Los
resultados variaron segun la variable estudiada, la escala territorial y el periodo de prediccion; por
esta razon, no corresponde presentar un modelo como superior en todos los casos, pues cada uno

responde mejor a determinados tipos de datos y objetivos.

Los resultados muestran que los modelos predictivos pueden apoyar el andlisis de la

criminalidad cuando se utilizan junto con informacion territorial y social; las variables



socioecondmicas ayudaron a ampliar la representacion de las provincias, aunque su aporte
especifico debera revisarse con comparaciones mas detalladas. La herramienta desarrollada puede
servir como apoyo para organizar recursos, revisar tendencias y orientar politicas publicas; aun
asi, sus estimaciones deben acompafiarse de analisis técnico y no asumirse como decisiones

automaticas.

Palabras clave: robos, homicidios, violencia, criminalidad, Temporal Fusion Transformer,

XGBoost, ARIMA, Exponential Smoothing.
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ABSTRACT

This research analyzes violence and criminality in Ecuador a phenomenon linked to various
factors that has intensified in recent years, impacting public security. The study aimed to examine
its evolution by applying and comparing statistical models, machine learning algorithms, and deep
learning techniques, thereby generating useful information to support decision-making and the

planning of public security policies.

To conduct the study, data were collected from ECU 911, the Ministry of the Interior, and
the Attorney General's Office, covering the period from January 2022 to December 2025. The
datasets included daily and monthly records organized by province, canton, parish, and crime
category and subcategory; some sources also contained information on sex, gender, and ethnicity.
Indicators from the INEC regarding population, multidimensional poverty, education, and
employment were incorporated into this data; subsequently, all information was cleaned,

integrated, and standardized to minimize errors and maintain a common structure.

The comparison included models such as ARIMA and Exponential Smoothing, used as
initial benchmarks; XGBoost and Temporal Fusion Transformer were also evaluated. The results
varied depending on the variable studied, the spatial scale, and the prediction period; therefore, it
is not appropriate to designate a single model as superior in all cases, as each performs better with

specific data types and objectives.

The results demonstrate that predictive models can support crime analysis when used in
conjunction with spatial and social data; socioeconomic variables helped broaden the
representation of provinces, although their specific contribution requires further evaluation

through more detailed comparisons. The developed tool can facilitate resource allocation, trend
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analysis, and public policy guidance; however, its estimates should be accompanied by technical

analysis rather than being considered a basis for automated decision-making.

Keywords: robberies, homicides, violence, criminality, Temporal Fusion Transformer, XGBoost,

ARIMA, Exponential Smoothing.
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CAPITULO 1: INTRODUCCION AL ALCANCE DE PROYECTO

Este capitulo presenta las bases conceptuales y metodoldgicas de la investigacion, junto
con una revision general de la seguridad ciudadana en el Ecuador; primero se explica el problema
relacionado con los patrones espaciales y temporales de los delitos de alto impacto' y otros hechos

vinculados con la violencia, utilizando registros institucionales de la plataforma de datos abiertos.

También se explica la importancia académica y social del estudio, asi como el uso de
herramientas de ciencia de datos e inteligencia artificial para generar predicciones; el analisis se
concentra en Guayas, Pichincha y Manabi. Luego se presentan los objetivos, la delimitacion

temporal y las decisiones metodologicas que orientan el desarrollo del modelo predictivo.

1.1 Introduccion

La seguridad ciudadana representa una de las areas de mayor atencion dentro de la gestion
publica ecuatoriana; el aumento de los delitos de alto impacto, las emergencias y los eventos
vinculados con la violencia ha mostrado una distribucion territorial desigual, por ello, los registros
generados por el ECU 911, el Ministerio del Interior y la Fiscalia General del Estado pueden
utilizarse para examinar estos fendmenos mediante procedimientos técnicos de integracion,
depuracién y analisis sistematico; bajo esta consideracidon, la analitica de datos facilita el
reconocimiento de patrones temporales, diferencias provinciales y variaciones que podrian pasar

inadvertidas en una revision unicamente descriptiva, pues el estudio articulado de las dimensiones

! Delitos de alto impacto corresponden a homicidios, asesinatos, secuestros, extorsiones, robos con violencia y robo
de vehiculos, trafico ilicito de drogas, delincuencia organizada y actividades relacionadas con organizaciones
criminales. Estos debido a su gravedad, su incidencia y el impacto que generan en la seguridad ciudadana.



espaciales y temporales favorece la planificacion de respuestas institucionales ante incidentes

ocurridos en zonas urbanas y metropolitanas (Gomez y Ramirez, 2023).

El problema investigado surgio por la escasa articulacion entre las fuentes institucionales
relacionadas con la seguridad ciudadana; aunque las entidades publicas producen registros sobre
robos, homicidios, denuncias de delitos, armas, detenciones y desapariciones, estos datos
permanecian distribuidos en bases con estructuras distintas, niveles desiguales de detalle y
unidades geograficas o temporales poco homogéneas; tal dispersion limita la identificacion
oportuna de zonas con mayor exposicion delictiva, dificulta las comparaciones provinciales y
reduce las posibilidades de aplicar modelos predictivos orientados a respaldar decisiones
sustentadas en evidencia; ademas, la distribucion espacial de los delitos podria guardar relacion
con la densidad poblacional, la pobreza multidimensional, el desempleo, la desigualdad econémica

y el crecimiento urbano acelerado (Chainey y Ratcliffe, 2015; Medina, 2010).

La delimitacion territorial comprendi6 las provincias de Guayas, Pichincha y Manabi; su
seleccion respondio a su peso poblacional, su actividad institucional y su incidencia dentro de los
registros nacionales de delitos de alto impacto; sin embargo, el componente predictivo incorporo
un panel territorial mas amplio, conformado por varias bases previamente procesadas, con el
proposito de exponer los algoritmos a una mayor diversidad geografica y temporal; pese a esta
ampliacion, la interpretacion de los resultados se concentrd en las tres provincias establecidas

como unidades principales de analisis.

La dimensién temporal abarcoé los afios 2022 a 2025; los andlisis descriptivos y
comparativos utilizaron registros correspondientes a ese periodo, siempre que las bases

presentaran niveles adecuados de integridad y consistencia; por otra parte, los valores



correspondientes a 2026 fueron tratados como proyecciones exploratorias obtenidas mediante los
modelos predictivos, razén por la cual no representan registros observados completos; esta
distincion mantuvo correspondencia entre la delimitacion del estudio, los objetivos planteados, los

procedimientos aplicados y los resultados presentados.

La investigacion se sustentd en aportes procedentes de la criminologia ambiental, el
analisis espacial del delito y la ciencia de datos aplicada a fendémenos sociales; la actividad
delictiva no suele distribuirse de forma uniforme, sino que puede concentrarse en determinados
lugares y periodos debido a condiciones urbanas, sociales, econdmicas y operativas (Chainey y
Ratcliffe, 2005; Medina, 2010); asimismo, la combinacion de variables delictivas, territoriales y
socioecondmicas ofrece una interpretacion mas amplia de las variaciones asociadas con la

inseguridad, sin atribuir los resultados a una sola causa.

El estudio sigui6 una orientacion cuantitativa y aplicada; se trabajo mediante un disefio no
experimental y longitudinal, acompafiado de alcances exploratorio, descriptivo y predictivo; la
fase exploratoria reuni6 fuentes heterogéneas e identificé comportamientos iniciales en los
registros, mientras que el componente descriptivo examind tendencias, concentraciones y
diferencias entre provincias; a su vez, el componente predictivo empled series temporales y
algoritmos de aprendizaje automatico para estimar posibles escenarios futuros; la evaluacion
correspondi6 a problemas de regresion y utilizd métricas como el error absoluto medio MAE, la
raiz del error cuadratico medio RMSE, el coeficiente de determinacion R? y el error porcentual
absoluto medio MAPE, sin incorporar indicadores propios de clasificacion cuando la variable de

salida era continua.



La propuesta analitica integr6 depuracion de bases, andlisis exploratorio, visualizacion
interactiva y modelamiento predictivo; su proposito no consistio en sustituir el criterio profesional
de las instituciones responsables de la seguridad publica, sino en proporcionar un recurso
complementario para examinar tendencias, establecer prioridades territoriales y respaldar la
discusion de politicas publicas con informacion verificable; por tanto, el estudio aporta insumos
para la gestion de la seguridad ciudadana mediante evidencia empirica, procedimientos

metodoldgicos trazables y representaciones visuales comprensibles.

1.1.1 Definicion del proyecto

En el Ecuador se registrd un aumento de hechos vinculados con la inseguridad ciudadana,
entre ellos robos, homicidios y distintos actos de violencia; frente a esta situacion, el Sistema
Integrado de Seguridad ECU 911, el Ministerio del Interior y la Fiscalia General del Estado
intervienen en la atencion de emergencias, la investigacion de delitos y la proteccion interna del

pais.

Los registros generados por estas instituciones contienen datos sobre fechas, horarios, tipos
de incidentes y ubicaciones geograficas; sin embargo, esta informacion no siempre se ha utilizado
de forma integrada para reconocer zonas y momentos con mayor nivel de riesgo, lo cual reduce su
utilidad dentro de la planificacion institucional; un andlisis adecuado de los comportamientos
espaciales y temporales podria mejorar las acciones preventivas desarrolladas por las entidades

publicas y la sociedad ecuatoriana (Torres y Gutiérrez, 2021).

Uno de los principales problemas aparece cuando no se identifican con claridad los lugares
y horarios donde se concentran los incidentes; ante esa situacion, los recursos destinados a

seguridad, investigacion y atencion de emergencias suelen distribuirse después de que ocurren los



hechos, sin una planificacion previa que considere las areas con mayor exposicion; ademas, la falta
de modelos predictivos reduce la capacidad de anticipar posibles eventos segun la zona geografica
y la franja horaria (Diaz y Hernandez, 2019); por ello, las autoridades locales pueden encontrar
dificultades al decidir qué provincias requieren mayor atencion y en qué momentos podria

aumentar la demanda de servicios de emergencia.

El proyecto propone desarrollar un sistema analitico que reuna, depure, represente y
modele informacion relacionada con la seguridad ciudadana en el Ecuador; el analisis se concentra
principalmente en Guayas, Pichincha y Manabi, aunque se utilizan registros procedentes de varias
fuentes institucionales y bases de datos abiertas; esta informacion se procesa para elaborar
indicadores, comparar comportamientos y presentar los resultados mediante un dashboard
interactivo; ademads, se busca establecer qué provincias registran mayor nivel de riesgo y cuales
son los horarios con mayor frecuencia de incidentes mediante herramientas de analisis geografico

y temporal (Gémez y Ramirez, 2023).

El proyecto surge porque los datos disponibles se encuentran distribuidos en archivos y
estructuras diferentes; aunque contienen informacion util, no siempre estan organizados para
responder preguntas relacionadas con la concentracion territorial, los cambios registrados a lo
largo del tiempo o las variaciones entre provincias; esta dispersion dificulta la comparacion de
resultados, la estimacion de posibles escenarios y la orientacion de recursos hacia las zonas con
mayores niveles de inseguridad; por esta razon, se combinan procedimientos de exploracion de

datos, visualizacion grafica y modelamiento predictivo.

La pregunta de investigacion planteada es la siguiente: ;como contribuye un modelo de

integracion de datos institucionales, apoyado en el andlisis espacial, temporal y predictivo, a la



identificacion de patrones de riesgo en delitos de alto impacto y eventos relacionados con la
seguridad ciudadana en las provincias de Guayas, Pichincha y Manabi durante el periodo 2022-

20257

Para responder esta pregunta, el proyecto incluye la organizacion y depuracion de las bases
de datos, la elaboracion de indicadores descriptivos, la representacion territorial y temporal de los
incidentes y el entrenamiento de modelos predictivos de regresion; los resultados se presentan de
forma agrupada, sin realizar interpretaciones sobre personas o casos individuales; asi, el sistema
busca facilitar la revision de tendencias, apoyar la seleccion preliminar de territorios con mayor

riesgo y ofrecer una base técnica para posteriores ajustes institucionales y metodoldgicos.

Los objetivos especificos se presentan en el apartado correspondiente de este capitulo; su
formulacion considera que los registros observados comprenden el periodo 2022-2025, mientras
que los valores estimados para 2026 corresponden Unicamente a proyecciones exploratorias;
asimismo, las métricas de evaluacion se mantienen relacionadas con modelos de regresion, de

acuerdo con el tipo de prediccion desarrollada.

1.2 Justificacion e importancia del trabajo de investigacion

La criminalidad urbana es un problema social que afecta la seguridad ciudadana, la
organizacion de los territorios y la calidad de vida de la poblacion; ademas, los delitos no se
distribuyen de la misma manera en todos los lugares ni ocurren con igual frecuencia durante cada
periodo, por ello, su estudio requiere métodos capaces de reconocer concentraciones, variaciones

y relaciones entre las zonas analizadas (Anselin, 1995).



Los hechos delictivos y los eventos relacionados con la seguridad presentan
comportamientos diferentes segun el territorio y el momento en que ocurren; en Ecuador, algunos
delitos de alto impacto tienden a concentrarse en determinadas provincias, ciudades o sectores, lo
cual hace conveniente trabajar con herramientas que ayuden a describir cambios, ubicar areas con
mayores registros y respaldar decisiones con datos; el analisis espacial y temporal sirve, por tanto,
para ordenar la informacion y convertirla en resultados mas faciles de interpretar dentro de la

gestion publica.

El aporte académico del estudio se encuentra en la relacion entre ciencia de datos, andlisis
geografico y seguridad ciudadana; diversos trabajos han mostrado que los delitos pueden agruparse
en zonas concretas y mantener variaciones relacionadas con dias, meses o franjas horarias, de
manera que su identificaciéon requiere procedimientos estadisticos y espaciales especificos
(Anselin, 1995; Chainey y Ratcliffe, 2005); igualmente, los algoritmos de agrupamiento y los
modelos predictivos ayudan a explorar estructuras presentes en grandes cantidades de registros,
aunque sus resultados dependen de la calidad de los datos, la validacion aplicada y la prudencia

utilizada durante la interpretacion (Ester et al., 1996).

La utilidad practica del proyecto se relaciona con la integracion de fuentes institucionales
y bases abiertas que, al revisarse por separado, muestran solo una parte del problema; al reunir
registros del ECU 911, el Ministerio del Interior y la Fiscalia General del Estado, se obtiene una
vision mas ordenada sobre robos, homicidios, armas incautadas, personas detenidas,
desapariciones, denuncias de delitos y variables sociales; esta integracion no reemplaza los
sistemas oficiales de analisis criminal, aunque puede complementarlos mediante indicadores,

gréaficos, mapas y modelos de caracter exploratorio.



Guayas, Pichincha y Manabi fueron seleccionadas por su importancia poblacional,
territorial e institucional, asi como por la presencia que mantienen dentro de los registros de delitos
de alto impacto; sin embargo, el componente predictivo emplea un panel territorial mas amplio,
elaborado con las unidades incluidas en las bases procesadas, lo cual expone a los modelos a una
mayor variedad de comportamientos; esta decision puede favorecer la estabilidad del
entrenamiento, mientras que la explicacion de los resultados se mantiene concentrada en las tres

provincias escogidas.

La propuesta metodologica busca superar una revision basada inicamente en frecuencias
y porcentajes; para ello, integra analisis exploratorio, visualizaciones interactivas y modelos
predictivos destinados a estimar posibles escenarios, con especial atencion al afio 2026; estas
estimaciones deben interpretarse como aproximaciones sujetas a la cobertura, consistencia y
calidad de los registros disponibles, sin asumir que representan predicciones exactas sobre la

ocurrencia futura de delitos.

El valor social del estudio se relaciona con la creacion de una herramienta que facilita la
comparacion de tendencias y diferencias entre provincias; sus resultados pueden apoyar
conversaciones técnicas sobre planificacion preventiva, distribucién de recursos y priorizacion
territorial; ademas, el trabajo ofrece una base reproducible y visualmente comprensible para
observar la evolucion de distintos indicadores de seguridad ciudadana, ordenar registros dispersos

y promover un uso responsable de los datos durante el anélisis de la inseguridad.



1.3 Alcance

El proyecto se centra en el andlisis cuantitativo de delitos de alto impacto y otros eventos
relacionados con la seguridad ciudadana en el Ecuador; aunque se utilizan datos de distintas zonas
del pais, la interpretacion se concentra principalmente en Guayas, Pichincha y Manabi. La
informacion proviene de registros institucionales y bases abiertas, las cuales fueron integradas,
depuradas y organizadas para fines académicos; el analisis se realiza a nivel provincial y temporal,

sin estudiar casos individuales ni emitir valoraciones sobre personas especificas.

La delimitacién temporal se divide en dos partes; por un lado, se revisan los datos
observados entre 2022 y 2025, siempre que las bases presenten informacion completa, coherente
y util para el andlisis. Por otro lado, los resultados correspondientes a 2026 se manejan como
proyecciones exploratorias obtenidas mediante modelos estadisticos y algoritmos de aprendizaje
automatico; esto quiere decir que no representan datos reales completos de ese afio, sino

estimaciones que pueden variar segin la calidad de la informacion utilizada.

Respecto a la delimitacion geografica, Guayas, Pichincha y Manabi se mantienen como las
provincias principales del estudio; su seleccion responde a su peso poblacional, territorial e
institucional, asi como a la presencia de delitos de alto impacto. Sin embargo, para entrenar y
validar los modelos se puede trabajar con un grupo mas amplio de provincias incluidas en las bases
procesadas; esta decision ayuda a incorporar una mayor variedad de datos, aunque la explicacion

de los resultados continta enfocada en las tres provincias seleccionadas.

La investigacion es cuantitativa, aplicada, no experimental y longitudinal; trabaja con datos
numéricos, indicadores y registros obtenidos de varias fuentes, mientras su caracter aplicado se

relaciona con la creacion de una solucidn analitica para estudiar la seguridad ciudadana. No se
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manipulan variables ni se interviene directamente sobre los hechos examinados; ademas, se
observan los cambios registrados durante varios afios. El trabajo también es exploratorio,
descriptivo y predictivo, ya que primero organiza y revisa bases con estructuras diferentes, luego

compara tendencias y concentraciones, y después estima posibles comportamientos futuros.

La parte técnica incluye la recoleccion, limpieza, integracion y preparacion de los datos;
también se elaboran indicadores, graficos, mapas y un dashboard interactivo para presentar la
informacion de forma comprensible. Segln la estructura de cada base, se pueden aplicar modelos
como ARIMA, XGBoost y TFT, junto con técnicas de agrupamiento o segmentacion; para medir
su rendimiento se utilizan indicadores propios de regresion, entre ellos MAE, RMSE, R? y MAPE,

evitando métricas de clasificacion cuando la variable analizada es numérica y continua.

El proyecto también contempla una aplicacion web destinada a mostrar resultados,
tendencias, comparaciones provinciales y proyecciones; esta herramienta no funciona como un
sistema oficial de alerta temprana ni toma decisiones por cuenta propia. Su utilidad se limita al
apoyo exploratorio y académico, ya que facilita la revision de los datos y la comparacion entre
territorios; tampoco trabaja en tiempo real, pues su actualizacion depende de la disponibilidad de

nuevas fuentes y de los procesos definidos para cargar la informacion.

El estudio reconoce varias limitaciones que deben considerarse durante la interpretacion;
los resultados dependen de la calidad y consistencia de las bases originales, mientras algunos
modelos pueden trabajar con escalas temporales o territoriales diferentes. Por esta razon, las
comparaciones deben realizarse con cuidado; ademads, las proyecciones no explican causas ni

aseguran que los eventos futuros ocurran exactamente como fueron estimados. Estas condiciones
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ayudan a establecer hasta donde pueden utilizarse las conclusiones y recomendaciones del

proyecto.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo general

Analizar los patrones espacio-temporales de los delitos de alto impacto registrados por el
ECU 911, el Ministerio del Interior y la Fiscalia General del Estado, en las provincias de Guayas,
Pichincha y Manabi, mediante técnicas de andlisis geoespacial y modelos predictivos de
aprendizaje automatico utilizando informacién historica del periodo comprendido entre enero de

2022 a diciembre de 2025.

1.4.2 Objetivos especificos

e Integrary depurar las bases de datos de incidentes proporcionadas por el ECU 911, el
Ministerio del Interior y la Fiscalia General del Estado, garantizando la calidad,

consistencia temporal y coherencia geografica de la informacion.

e Aplicar técnicas de preprocesamiento y analisis exploratorio de datos, incluyendo limpieza,
normalizacion y estructuracion, para preparar la informacion para el andlisis de patrones

espaciales y temporales.

e Disefiar e implementar técnicas de analisis geoespacial y modelos de aprendizaje
automatico para la deteccion de patrones espacio-temporales, incorporando variables

contextuales socioeconomicas relevantes.
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Evaluar el desempefio de los modelos geoespaciales y predictivos mediante métricas de
evaluacion de regresion, como MAE (Error Absoluto Medio), RMSE (Raiz del Error
Cuadratico Medio), MAPE (Error Porcentual Absoluto Medio) y R? (Coeficiente de
Determinacion), con el fin de formular lineamientos estratégicos basados en evidencia que
contribuyan a optimizar la asignacion de recursos y fortalecer las acciones preventivas y

operativas en la gestion de la seguridad ciudadana.
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CAPITULO 2: ESTADO DEL ARTE Y MARCO TEORICO

El presente capitulo tiene como finalidad analizar los antecedentes cientificos relacionados
con la prediccidn de la violencia y los delitos mediante técnicas de Ciencia de Datos e Inteligencia
Artificial. Se revisaron estudios sobre criminalidad en América Latina, aplicaciones de algoritmos
de aprendizaje automatico en la prediccion del delito y los avances recientes en modelos basados
en Transformers para series temporales. La revision de estos trabajos permite identificar las
principales tendencias metodolédgicas, evaluar sus resultados y establecer las bases conceptuales y
técnicas que sustentan el desarrollo del modelo propuesto para la prediccion del delito y

criminalidad en el Ecuador.

2.1 Estado del Arte

2.1.1 Estudios sobre prediccion de criminalidad mediante Machine Learning

El aprendizaje automatico se ha utilizado para reconocer relaciones complejas vinculadas
con la ocurrencia de delitos; estos algoritmos procesan registros historicos, comparan multiples
variables y detectan comportamientos que podrian pasar inadvertidos en analisis convencionales.
Perry et al. (2013) desarrollaron modelos orientados a anticipar zonas urbanas con mayor
exposicion delictiva; segun los resultados obtenidos, este tipo de analisis podia apoyar la

organizacion de los recursos policiales y la planificaciéon de medidas preventivas.

La incorporacion de Machine Learning al estudio del crimen tom6 mayor fuerza durante la
ultima década; uno de los antecedentes mas conocidos corresponde a los procesos puntuales
autoexcitados, utilizados para estimar la probabilidad de nuevos eventos a partir de delitos

ocurridos previamente. Mohler et al. (2011) encontraron que ciertos hechos criminales mostraban
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comportamientos de repeticion y cercania espacial parecidos a otros fendmenos de propagacion;
esta caracteristica ayudd a reconocer sectores donde podian formarse nuevas concentraciones

delictivas.

También se aplicaron técnicas de mineria de datos para examinar la criminalidad urbana;
los resultados mostraron que los algoritmos podian encontrar asociaciones dificiles de identificar
mediante procedimientos estadisticos tradicionales, especialmente cuando se trabajaba con
grandes cantidades de registros y variables relacionadas entre si (Yu et al., 2011). Aun asi, la
utilidad de estas herramientas dependia de la preparacion de las bases y de la forma en que se

interpretaban las estimaciones obtenidas.

Con el avance del aprendizaje profundo se incorporaron datos demograficos, ambientales
y procedentes de redes sociales; Kang y Kang (2017) integraron estas fuentes dentro de un mismo
modelo y obtuvieron un mejor rendimiento frente a propuestas que utilizaban informacion mas
limitada. La combinacion de datos de distinta naturaleza amplié la capacidad para reconocer
variaciones territoriales; sin embargo, los resultados continuaban sujetos a la cobertura,

consistencia y calidad de los registros empleados.

Otros trabajos recurrieron a Random Forest, maquinas de soporte vectorial, redes
neuronales y modelos de grafos para estimar delitos, analizar reincidencia y localizar areas con
mayores concentraciones; en varios casos, estas técnicas mostraron resultados superiores a los
alcanzados mediante métodos tradicionales. La inclusion de variables espaciales, temporales y
socioeconomicas también estuvo relacionada con una mayor precision predictiva, aunque ninguna

estimacion debia asumirse como una representacion exacta de los hechos futuros.
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Para estudiar la ocurrencia de homicidios, Ribeiro et al. (2022) aplicaron un modelo
Random Forest en la ciudad de Belém, estado de Para, Brasil; la precision reportada fue cercana
al 76%, resultado que mostr6 la posible utilidad del aprendizaje automatico como apoyo para
examinar sectores con mayores registros y organizar medidas relacionadas con la seguridad
publica. Este porcentaje, no obstante, debia interpretarse segin las caracteristicas de la base, la

unidad territorial utilizada y el procedimiento de validacion aplicado.

La comparacion entre varios algoritmos también mostrd diferencias en su rendimiento;
Random Forest y XGBoost alcanzaron mejores resultados que ciertos modelos estadisticos
convencionales, tanto por su precision como por su capacidad para trabajar con datos distintos a
los empleados durante el entrenamiento (Wang et al., 2017). Estos antecedentes respaldan el uso
de métodos computacionales dentro del analisis delictivo; pese a ello, las predicciones requieren
acompanamiento técnico y una interpretacion prudente antes de ser consideradas dentro de

decisiones institucionales.

2.1.2 Aplicacion de Deep Learning en el analisis criminal

El Deep Learning se ha consolidado como una de las principales técnicas de inteligencia
artificial para el andlisis y la prediccion de fenomenos delictivos y de violencia. Su capacidad para
procesar grandes volumenes de datos y modelar relaciones complejas entre variables espaciales y
temporales permite identificar patrones criminales que dificilmente pueden ser detectados
mediante métodos estadisticos tradicionales. Diversos estudios han demostrado que las
arquitecturas de aprendizaje profundo mejoran la precision de las predicciones delictivas,
contribuyendo al disefio de estrategias de prevencion y seguridad publica (Stalidis et al., 2021;

Mao et al., 2025).
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El avance del Deep Learning ha permitido desarrollar modelos capaces de capturar
relaciones complejas entre variables espaciales y temporales. La implementacion de arquitecturas
CNN-LSTM para la prediccion de delitos urbanos, obteniendo mejoras significativas respecto a

modelos ARIMA tradicionales.

Los resultados demostraron que las redes neuronales permiten modelar patrones no lineales
presentes en grandes volumenes de datos delictivos, especialmente cuando se integran variables

geograficas y socioecondmicas.

Recientemente, las arquitecturas basadas en Transformers han comenzado a utilizarse en
tareas de prediccion temporal. Lim et al. (2021) desarrollaron el modelo Temporal Fusion
Transformer (TFT), disefiado para trabajar con series temporales multivariables y variables

exogenas.

Los resultados mostraron mejoras significativas en precision e interpretabilidad respecto a
modelos tradicionales como ARIMA y LSTM, especialmente en escenarios donde intervienen

multiples factores explicativos.

2.1.3 Estudios relacionados con criminalidad en América Latina y el Ecuador

La CEPAL (2024) sefiala que América Latina y el Caribe mantienen altos niveles de
desigualdad en la distribucion del ingreso y en el acceso a oportunidades; estas condiciones pueden
relacionarse con distintas expresiones de violencia y criminalidad. Frente a esta realidad, varias
investigaciones han recurrido a la ciencia de datos para estudiar problemas vinculados con la
seguridad ciudadana; aun asi, una parte importante de estos trabajos se concentra en analisis

descriptivos o modelos estadisticos convencionales, mientras la aplicacién de arquitecturas
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avanzadas de inteligencia artificial para la prediccion espacial y temporal del delito todavia resulta

limitada.

La incorporacién del aprendizaje automatico abrié nuevas posibilidades para estimar
tendencias delictivas a partir de grandes volimenes de informacion. Ordofiez et al. (2020), por
ejemplo, desarrollaron un modelo basado en Random Forest con mas de dos millones de registros
historicos de Colombia; los resultados mostraron que este tipo de algoritmo podia servir como
apoyo para analizar la evoluciéon de los homicidios y respaldar decisiones dentro de las

instituciones encargadas de la seguridad publica.

En Brasil también se han utilizado técnicas de agrupamiento para reconocer
concentraciones territoriales de homicidios; las tasas mas altas se localizaron principalmente en
municipios proximos a grandes ciudades, lo cual muestra que la violencia no se distribuye de forma
uniforme y que su comportamiento podria estar relacionado con condiciones propias de cada
territorio (Sousa et al., 2018). Este tipo de andlisis ayuda a comprender que la cercania con grandes

centros urbanos puede influir en la formacion de zonas con mayores niveles de incidencia delictiva.

En Ecuador, la prediccion del delito se ha trabajado principalmente mediante métodos
estadisticos y algoritmos de aprendizaje automatico; buena parte de las investigaciones se ha
concentrado en homicidios y en la identificacion de variables asociadas con su ocurrencia. Chavez
y Abril (2023) aplicaron una regresion logistica en el Distrito Metropolitano de Quito para estimar
la probabilidad de homicidios; entre las variables incorporadas, el lugar del hecho, especialmente

la via ptblica, mostr6 una relacion relevante con el comportamiento del modelo.

Otro estudio realizado en la region interandina combind regresion logistica y redes

neuronales artificiales para analizar la incidencia delictiva; Gallegos y Bolafos (2026) encontraron
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que la integracion de ambos métodos mejoraba la capacidad de estimacion frente al uso aislado de
una sola técnica. Esta combinacion mostré que los modelos hibridos pueden adaptarse mejor a

fenomenos sociales donde intervienen varias condiciones al mismo tiempo.

Por su parte, Zapata y Vivas (2024) utilizaron arboles de decisiéon y Random Forest para
estimar homicidios intencionales en Ecuador; los algoritmos identificaron relaciones relevantes
dentro de los registros analizados y alcanzaron mejores niveles de precision que algunos
procedimientos convencionales. Sin embargo, el rendimiento de estos modelos dependi6 de la

calidad de los datos, la seleccion de variables y el proceso de validacion aplicado.

La inteligencia artificial también se ha utilizado para estudiar otras formas de violencia.
Alarcéon (2024) combiné aprendizaje automatico y procesamiento de lenguaje natural para analizar
la violencia de género en Ecuador; la propuesta integré informacion social y digital, ampliando el
estudio mas alla de los delitos contra la vida. Este trabajo mostrd que las fuentes textuales y los
datos obtenidos de espacios digitales también pueden aportar informacion Util para reconocer

comportamientos relacionados con la violencia.

Rosero (2025) desarrollé un modelo predictivo de criminalidad para Ecuador mediante la
integracion de técnicas estadisticas y aprendizaje profundo; el andlisis incorpor6 variables externas
asociadas con el comportamiento delictivo, lo cual produjo estimaciones mas amplias que aquellas
basadas unicamente en registros criminales. Los resultados también mostraron que la combinacidén
de Deep Learning con métodos estadisticos podia ofrecer una representacion mas completa de las

variaciones observadas.

Pese a estos avances, todavia existen pocos estudios ecuatorianos que utilicen arquitecturas

como Temporal Fusion Transformer; también se observa una integracion reducida de variables
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delictivas, geograficas y socioecondémicas dentro de un mismo proceso de prediccion. Esta
ausencia limita la comparacion entre modelos tradicionales, algoritmos de aprendizaje automatico

y arquitecturas profundas aplicadas a series temporales.

2.2 Marco Teorico

2.2.1 Criminalidad y Seguridad Ciudadana

La criminalidad constituye uno de los fendmenos sociales mas complejos debido a su
naturaleza dindmica, multicausal y territorial. Diversos estudios sostienen que los eventos
delictivos no pueden ser explicados unicamente por factores individuales, sino que responden a la
interaccion de variables sociales, econdmicas, institucionales, demograficas y espaciales que

influyen en la ocurrencia de conductas delictivas (Palomeque, 2001).

Este estudio aborda la violencia més alla de las conductas individuales y patologicas,
concibiéndola desde un marco teorico que la define como un fendmeno estructural y
multidimensional. Un tipo particular de relacion social en la que intervienen, al menos, dos clases
de actores que, como forma de resolver el conflicto de sus intereses diferentes, hacen o intentan

hacer dafo, en términos fisicos o psicologicos (Guerrero, 1997; Guzman, 1994).

La seguridad ciudadana requiere herramientas analiticas capaces de mostrar no solo donde
se concentran los delitos, sino también en qué momentos ocurren y qué factores podrian estar
relacionados con sus variaciones; el aumento de informacidon generada por organismos publicos
ha favorecido el uso de ciencia de datos e inteligencia artificial para reconocer comportamientos
delictivos, comparar tendencias y construir modelos predictivos que sirvan como apoyo para la

toma de decisiones.
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En Ecuador, el aumento de la violencia registrado a partir de finales de 2020, junto con los
cambios observados en las dinamicas delictivas, ha impulsado la busqueda de métodos mas
precisos para estudiar este fenomeno; por ello, resulta conveniente trabajar con herramientas que
ayuden a ubicar zonas de mayor riesgo, reconocer variaciones temporales y examinar posibles

tendencias asociadas con la criminalidad.

2.2.2 Ciencia de Datos aplicada al analisis criminal

La ciencia de datos retne aportes de la estadistica, las matematicas, la informatica y la
inteligencia artificial; su proposito consiste en analizar grandes cantidades de informacion para
obtener resultados ttiles y comprensibles. Provost y Fawcett (2013) explican que esta disciplina
combina métodos, procesos y herramientas orientados a descubrir patrones dentro de los datos;
aplicada a la seguridad ciudadana, puede convertir registros historicos en insumos para organizar

recursos, examinar tendencias y apoyar medidas preventivas.

En el analisis criminal, estas técnicas ayudan a reconocer concentraciones geograficas,
cambios temporales, comportamientos atipicos y relaciones entre variables que no siempre son
visibles a simple vista; también pueden utilizarse para estimar posibles variaciones futuras en
hechos como homicidios, robos y desapariciones. Su utilidad, sin embargo, depende de la calidad
de las bases, la forma en que se preparan los datos y la prudencia empleada al interpretar los

resultados.

El aprendizaje automatico forma parte de la inteligencia artificial y trabaja con algoritmos
capaces de aprender a partir de registros historicos; en lugar de seguir Unicamente reglas
programadas de forma directa, los modelos identifican regularidades y las utilizan para generar

estimaciones sobre datos nuevos. Este proceso se apoya en la teoria del aprendizaje estadistico y
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busca que el modelo mantenga un rendimiento aceptable fuera de la muestra utilizada durante el

entrenamiento.

Dentro de esta area suelen distinguirse tres tipos de aprendizaje; el supervisado utiliza datos
previamente etiquetados para relacionar variables de entrada con una respuesta conocida, el no
supervisado busca agrupaciones o estructuras sin categorias definidas y el aprendizaje por refuerzo
se basa en recompensas obtenidas después de ejecutar determinadas acciones. En los estudios sobre
criminalidad se emplean con mayor frecuencia los dos primeros, ya que facilitan tanto la

prediccion como la identificacion de agrupamientos territoriales.

Las investigaciones orientadas a estimar delitos suelen recurrir a regresion logistica,
arboles de decision, Random Forest y XGBoost; estos algoritmos procesan variables temporales,
geograficas y socioecondémicas para reconocer relaciones asociadas con la ocurrencia de
determinados eventos. La seleccion de un modelo no deberia basarse tinicamente en el nivel de
precision alcanzado; también conviene considerar su capacidad de generalizacion, la facilidad para

interpretar los resultados y la consistencia de la informacion utilizada.

El Deep Learning amplia estas posibilidades mediante redes neuronales con varias capas
de procesamiento; dichas arquitecturas pueden representar relaciones no lineales y trabajar con
grandes volimenes de datos. LeCun et al. (2015) sefialan que el aprendizaje profundo extrae
representaciones jerarquicas de la informacion, lo cual puede ser titil cuando los registros contienen

estructuras complejas o relaciones dificiles de modelar con procedimientos mas simples.

En seguridad ciudadana, las redes neuronales se han utilizado para combinar fuentes
distintas y analizar dependencias entre variables; entre las arquitecturas mas conocidas se

encuentran las redes neuronales artificiales, las redes convolucionales, las redes recurrentes, los
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modelos Long Short-Term Memory y los Transformers. Algunas investigaciones han reportado un
mejor rendimiento frente a ciertos métodos estadisticos tradicionales; aun asi, estos resultados
deben revisarse segun el tipo de dato, la cantidad de observaciones, la validacion aplicada y la

finalidad del analisis.

2.2.3 Analisis Espacio-Temporal de 1a Criminalidad

Sherman et al. (1989) plantean que el delito mantiene una relacion directa con el espacio y
el tiempo; esto quiere decir que los hechos delictivos no aparecen de forma aleatoria, sino que
suelen concentrarse en determinados lugares y durante periodos concretos. A partir de esta
distribucién pueden reconocerse comportamientos recurrentes mediante técnicas analiticas; el
analisis espacial ayuda a ubicar zonas con alta concentracion criminal, conocidas como hotspots,
mientras el analisis temporal sirve para identificar tendencias, estacionalidades y ciclos vinculados

con la ocurrencia de delitos.

La combinacion de ambas dimensiones ofrece una vision mas completa del fendmeno; al
revisar al mismo tiempo la ubicacion y el momento en que ocurren los eventos, es posible
comprender mejor sus variaciones y construir modelos predictivos con mayor detalle. Esta
integracion resulta especialmente til cuando se busca anticipar cambios en la incidencia delictiva

0 comparar comportamientos entre distintos territorios.

Las series temporales también se utilizan para estudiar fendmenos que cambian de manera
continua; estan formadas por observaciones registradas en distintos momentos y organizadas segiin
una secuencia cronoldgica. Su analisis ayuda a reconocer aumentos, disminuciones, ciclos y

comportamientos que se repiten durante ciertos periodos.
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Aplicadas a la seguridad ciudadana, las series temporales facilitan la identificacion de
etapas con mayor presencia delictiva; ademas, pueden emplearse para estimar posibles
comportamientos futuros a partir de los registros historicos disponibles. Sin embargo, estas
proyecciones deben interpretarse con prudencia, ya que su precision depende de la calidad de los

datos, la estabilidad de los patrones y el modelo utilizado.

2.2.4 Modelos ARIMA, ExpSmooth, XGBoost y Temporal Fusion Transformer

Los modelos de prondstico de series temporales pueden clasificarse en enfoques
estadisticos tradicionales y enfoques de aprendizaje automético. Entre los primeros destacan
ARIMA vy suavizamiento exponencial (exponential smoothing), mientras que XGBoost pertenece
a los métodos de aprendizaje automatico basados en arboles de decision potenciados (boosted

trees) (Box et al., 2015; Chen y Guestrin, 2016; Hyndman y Athanasopoulos, 2021).

AutoRegressive Integrated Moving Average (ARIMA) es uno de los modelos mas
utilizados para el andlisis de series temporales debido a su capacidad para modelar tendencias y
componentes estacionales. Sin embargo, presenta limitaciones cuando existen relaciones altamente

no lineales o multiples variables explicativas.

Exponential Smoothing (ExpSmooth), estos modelos de suavizado exponencial asignan
mayor importancia a las observaciones recientes, permitiendo adaptarse rapidamente a cambios en
la dindmica de los datos. Aunque son eficientes para modelar tendencias simples, presentan

dificultades para capturar relaciones complejas entre multiples variables.

Extreme Gradient Boosting (XGBoost) es un algoritmo basado en arboles de decision que

ha demostrado un desempefio sobresaliente en problemas de clasificacion y regresion. Entre sus
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principales ventajas destacan: alta precision predictiva, capacidad para modelar relaciones no
lineales, manejo eficiente de grandes volumenes de datos, tratamiento automatico de valores

faltantes, incorporacion de mecanismos de regularizacion para reducir el sobreajuste.

Estas caracteristicas convierten a XGBoost en una alternativa robusta para la prediccion de
fenomenos delictivos, especialmente cuando se combinan variables temporales, espaciales y

socioecondomicas.

El Temporal Fusion Transformer (TFT) representa una de las arquitecturas mas avanzadas
para el analisis de series temporales multivariables. A diferencia de los modelos tradicionales, TFT
combina mecanismos de atencion, redes neuronales profundas y componentes recurrentes para
modelar relaciones complejas entre variables temporales y contextuales. Sus principales ventajas
incluyen: integracion simultdnea de multiples variables, incorporacion de variables exodgenas,
prediccion multihorizonte (multi-horizon forecasting), interpretabilidad mediante mecanismos de

atencion, capacidad para modelar relaciones no lineales complejas.

En esta investigacion, TFT constituye el modelo principal debido a su capacidad para
integrar variables socioecondmicas, espaciales y temporales relacionados con la criminalidad en

las provincias de Guayas, Pichincha y Manabi.

2.2.5 Calidad de Datos y Preprocesamiento, IA en la seguridad ciudadana

La calidad de los datos representa un factor determinante para el desempeio de cualquier
modelo de inteligencia artificial. Por esta razon, antes de la construccion de los modelos

predictivos se aplican procesos de limpieza, normalizacion, integracion y transformacion de datos.
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Entre las técnicas utilizadas destacan: tratamiento de valores nulos, eliminaciéon de
duplicados, correccion de inconsistencias, estandarizacion de variables, normalizacion de datos,
ingenieria de caracteristicas, imputacion mediante técnicas estadisticas y algoritmos de aprendizaje
automatico. Estos procedimientos permiten reducir sesgos, mejorar la calidad de la informacion y

aumentar la capacidad de generalizacion de los modelos predictivos.

La incorporacion de inteligencia artificial en el andlisis criminal ampli6 las posibilidades
de estudio frente a los métodos apoyados unicamente en estadistica descriptiva; estas técnicas
ayudan a procesar grandes volumenes de informacién y a reconocer relaciones que podrian pasar

desapercibidas en revisiones mas basicas.

Al combinar analisis geoespacial, aprendizaje automatico, Deep Learning y modelos de
series temporales, se pueden construir sistemas orientados a identificar comportamientos
complejos, estimar tendencias y generar informacion 1til para la toma de decisiones; aun asi, los
resultados deben interpretarse con cautela, pues dependen de la calidad de los datos, la seleccion

de variables y el proceso de validacion aplicado.
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CAPITULO 3: DESARROLLO DEL PROYECTO

El desarrollo préctico del proyecto siguié una metodologia de ciencia de datos orientada a
recopilar, integrar, depurar, transformar, explorar, visualizar y modelar informacién criminolégica
procedente de distintas fuentes; a partir de este proceso se construy6 una plataforma analitica capaz
de organizar grandes volimenes de datos sobre delitos y seguridad ciudadana. La propuesta
convirtid registros dispersos en informacion mas ordenada y comprensible, util como apoyo para

decisiones sustentadas en evidencia.

La solucidn reunid datos sobre homicidios, robos, denuncias de delitos, armas incautadas,
personas desaparecidas y detenidos; como la informacion provenia del ECU 911, el Ministerio del
Interior y la Fiscalia General del Estado, fue necesario aplicar procesos de normalizacion,
homologacién y estandarizacion. Con ello se busc6 mantener coherencia entre variables
temporales, geograficas, sociodemograficas y categdricas; luego, toda la informacion se organizé

dentro de una estructura comun para su analisis estadistico y computacional.

El proyecto se disefi6 como una solucion modular destinada a la integracion de datos, el
analisis exploratorio, la visualizacion interactiva y el modelamiento predictivo de la seguridad
ciudadana; la plataforma se organiz6 en varios componentes que automatizan tareas como la
limpieza de registros, la estandarizacion de variables, la elaboracion de indicadores

socioeconOdmicos, la generacion de graficos y mapas, y la ejecucion de modelos de prediccion.

La arquitectura modular separ6 cada proceso analitico para evitar que las funciones
dependieran unas de otras de manera innecesaria; esta organizacion facilita el mantenimiento del
sistema, la reutilizacion de componentes y la incorporacion de nuevas fuentes, indicadores o

modelos sin alterar el funcionamiento general de la plataforma. También brinda mejores
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condiciones para ampliar la solucion conforme se disponga de nuevos datos o se requieran ajustes

técnicos.

Como resultado, se obtuvo un entorno de andlisis criminoldgico orientado a reconocer
patrones espaciales y temporales, revisar tendencias historicas, comparar indicadores territoriales
y examinar caracteristicas sociodemograficas; ademads, la plataforma genera visualizaciones
dindmicas que facilitan el seguimiento de eventos relacionados con la seguridad ciudadana y la

comparacion entre distintas unidades geograficas.

La integracion de estas capacidades ofrece una vision mas amplia del comportamiento
delictivo; al combinar analisis estadistico, aprendizaje automatico, series temporales e inteligencia
artificial, la plataforma sirve como base para estimar tendencias y respaldar procesos de
planificacion en seguridad publica. Sus resultados no sustituyen el criterio institucional, aunque

aportan informacion organizada para apoyar la revision técnica y la toma de decisiones.

Tabla 1

Arquitectura del Sistema

Componente Responsabilidad Artefactos principales

. Define rutas, fuentes, periodo, variables
Configuracion o ' config.py
objetivo y carpetas de salida.

‘ Lee CSV, detecta codificaciones, estandariza . ‘
Ingenieria de o ) utils/cleaning.py,
columnas, fechas, provincias y tipos )
datos ' utils/data_loader.py
numeéricos.

. _ Aplica filtros, calcula KPIs y genera graficos, utils/filters.py, metrics.py,
Analitica visual )
tablas y descargas. charts.py, ui.py

o Presenta las paginas tematicas y la navegacion
Aplicacion app.py y pages/
del dashboard.
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. Integra variables sociales, entrena modelos y .
Modelamiento o . scripts/ y procesados_ml/
genera predicciones y métricas.

Nota. Modelos de Analisis Predictivo.

3.1 Recopilacion de datos

La recopilacion de datos constituyd una de las etapas fundamentales del proyecto, debido
a que la calidad y representatividad de la informacion influyen directamente en la precision de los
analisis y en la capacidad de los modelos para identificar patrones asociados a la criminalidad.
Para este estudio se utilizaron bases de datos oficiales provenientes del ECU 911, Ministerio del
Interior y Fiscalia General del Estado, las cuales fueron almacenadas y procesadas en formato CSV

para facilitar su integracion y analisis.

Las fuentes seleccionadas retinen informacion historica sobre distintos hechos relacionados
con la actividad delictiva y la seguridad ciudadana en el Ecuador; entre las categorias revisadas se
encuentran homicidios, robos, denuncias de delitos, armas incautadas, personas desaparecidas y
detenidos. La variedad de estos registros ayud6 a examinar la criminalidad a partir de varias
dimensiones; se consideraron datos temporales, geograficos, demograficos y categoéricos que

ampliaron la comprension del fendmeno.

También se incorporaron bases complementarias con tasas provinciales de incidencia para
algunas categorias; en esta informacion no solo se reviso la cantidad total de eventos, sino también
indicadores relativos que facilitaron la comparacion entre provincias con tamafios poblacionales y

caracteristicas demograficas diferentes. Esta forma de andlisis ofrecid una vision més equilibrada
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del comportamiento delictivo en los territorios estudiados; ademas, evitd que la interpretacion

dependiera unicamente de valores absolutos.

La integracion de todas las fuentes dio lugar a una base consolidada que sirvid como
insumo para las etapas de limpieza, transformacion, analisis exploratorio, visualizacién y
modelamiento predictivo; con ello se obtuvo una visiébn mas amplia de la criminalidad y fue
posible reconocer tendencias, concentraciones geograficas y variaciones temporales relevantes

para la investigacion.

Figura 1

Arquitectura funcional de la solucion analitica.

Dashboard
/y Streamlit

Fuentes Limpieza y Dataset integrado
OECO y sociales estandarizacion provincia-ano

Nota. Modelos de Analisis Predictivo.

\.A Modelos y
riesgo provincial

3.2 Seleccion de los conjuntos de datos

Las bases de datos se seleccionaron segun su utilidad para estudiar la seguridad ciudadana;
se incluyeron variables de tiempo, ubicacion, caracteristicas de las personas y tipo de delito. Entre
ellas constan afio, mes, provincia, canton, sexo, edad, nacionalidad, tipo de delito, motivacion y

arma utilizada; esta informacién ayudo a comparar territorios y reconocer tendencias.
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Al inicio se trabajé con homicidios, robos, denuncias de delitos, armas incautadas, personas
desaparecidas y detenidos. Como esta tltima base registra kilogramos incautados y no cantidad de
hechos, se analiz6 por separado; todas las fuentes integradas sirvieron para la exploracion,

visualizacion y prediccion de los datos.

Figura 2

Flujo de procesamiento y analisis de datos.

Validacién de EDA y Prediccién y
Recopilacién calidad Transformacién «‘ visualizacién «‘ Modelamiento rlesgo

Nota. Modelos de Analisis Predictivo.

3.3 Analisis exploratorio de datos

El Analisis Exploratorio de Datos se utilizé para conocer la estructura y calidad de las bases
antes de elaborar visualizaciones y modelos predictivos; durante esta etapa se revisaron tipos de
variables, valores nulos, duplicados, cantidades de registros y estadisticas descriptivas. También
se corrigieron formatos temporales, numéricos y geograficos, con el fin de trabajar con

informacion mas ordenada y consistente.

Para comprender el comportamiento de los datos se elaboraron histogramas, graficos de
barras y lineas, tablas dindmicas, mapas de calor y representaciones geograficas; estas
herramientas ayudaron a reconocer cambios temporales, concentraciones territoriales y

caracteristicas sociodemograficas.
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En homicidios se analizaron variables como sexo, edad, nacionalidad, nivel educativo, tipo
de arma, posible motivacion, lugar y fecha del hecho; ademas, se revisaron zonas con mayor
concentracion y horarios con mas registros. Las denuncias se estudiaron segiin provincia, mes, tipo
de delito y condicion de consumado o tentativa, mientras que las armas incautadas se revisaron

por categoria, calibre, territorio y delito asociado.

Para las personas desaparecidas se consideraron edad, sexo, nacionalidad, provincia, estado
del caso y tiempo transcurrido hasta su localizacion; en el caso de los detenidos, se analizaron
caracteristicas demograficas, presuntas infracciones, lugares de detencion, armas relacionadas y

distribucion territorial.

Este andlisis ayud6 a reconocer tendencias, concentraciones geograficas, perfiles
frecuentes y relaciones entre variables; los resultados sirvieron para construir indicadores, disenar

el dashboard y preparar los datos utilizados posteriormente en los modelos de inteligencia artificial.

3.4 Preprocesamiento de los datos

La etapa de preprocesamiento se realiz6 para ordenar y preparar la informacion antes del
analisis, la visualizacién y el modelamiento; como las bases provenian de distintas fuentes, fue

necesario revisar valores nulos, registros duplicados, errores de formato y datos incompletos.

También se corrigieron problemas de codificacion, diferencias en nombres de provincias,
cantones y categorias delictivas, ademas de variaciones en fechas, horas y valores numéricos; las

coordenadas geograficas fueron revisadas y ajustadas para su uso en mapas y analisis territoriales.
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Luego, las fuentes se organizaron bajo una estructura comun que reunid variables como
fecha, ubicacion, cantidad de eventos, tipo de delito y caracteristicas sociodemograficas; con ello

se logro consolidar la informacidn en una sola base y facilitar las comparaciones entre categorias.

Este proceso dejo los datos en mejores condiciones para construir indicadores, generar
visualizaciones y aplicar modelos predictivos; ademads, redujo errores que podian afectar la

interpretacion de los resultados.

3.5 Analisis de modelo y visualizacion

Como parte de la fase aplicada se desarrolld una plataforma interactiva para explorar y
analizar informacion relacionada con la seguridad ciudadana; su disefio combina inteligencia de
negocios y analitica visual, con el fin de convertir grandes volumenes de datos en resultados mas

claros y féciles de revisar.

La plataforma retine varias fuentes criminologicas dentro de un solo entorno; ademas,
incorpora filtros por categoria, periodo, ubicacion y tipo de evento, lo cual facilita consultas

especificas y comparaciones entre distintos territorios 0 momentos.

También se incluyeron indicadores como total de eventos, nimero de registros, variaciones
anuales, tasas provinciales y cambios frente a periodos anteriores; estos datos ofrecen una vision

rapida del comportamiento de cada fendmeno y ayudan a reconocer aumentos o disminuciones.

Para presentar la informacion se utilizaron graficos anuales, distribuciones mensuales,

rankings por provincias y cantones, mapas tematicos, mapas de calor y representaciones basadas
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en coordenadas; junto con ello, se analizaron variables como sexo, edad, nacionalidad y nivel

educativo.

La plataforma no se limita a mostrar datos historicos; también organiza la informacion
necesaria para aplicar series temporales, algoritmos de aprendizaje automatico y otras técnicas de

inteligencia artificial orientadas a estimar tendencias y reconocer patrones delictivos.

3.6 Evolucion y versiones del desarrollo

El desarrollo de la solucidon siguié un proceso iterativo e incremental; cada version
incorpord ajustes técnicos y nuevas funciones segun las necesidades identificadas durante las
pruebas. La primera version se centrd en integrar las bases y mostrar graficos basicos sobre

tendencias, indicadores generales y distribucion territorial de los eventos.

Mas adelante, la plataforma se organizd mediante modulos especializados por categoria
criminologica; se anadieron andlisis territoriales, tasas provinciales, validacion de datos
geograficos, indicadores comparativos y mapas de intensidad. Estos cambios ampliaron las

opciones de andlisis y facilitaron la exploracion de la informacion.

También se incorporaron funciones para descargar datos filtrados, agilizar consultas y
revisar con mayor precision las coordenadas geograficas; asi, el dashboard pas6 de mostrar
resultados descriptivos a funcionar como un entorno integrado para analizar informacion

criminoldgica y preparar los datos utilizados en los modelos predictivos.
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3.7 Modelos predictivos implementados

Esta seccion presenta la configuracion técnica de los modelos aplicados en el proyecto; la
descripcion se elabor6 a partir del codigo del dashboard y de los scripts de entrenamiento, con el

fin de mantener correspondencia entre la metodologia y la solucién desarrollada.

3.7.1 Preparacion de datos para el modelamiento

Los modelos predictivos utilizaron los archivos generados por el modulo de integracion;
alli se reunieron datos sobre robos, homicidios, denuncias de delitos, armas incautadas, personas
detenidas, personas desaparecidas y variables sociales, con registros disponibles a partir de 2022.
Durante el procesamiento se ajustaron nombres de columnas, fechas, meses, provincias, cantones,
categorias delictivas y valores numéricos; ademas, la base de robos se incorpord con informacion

mensual real.

Figura 3

Flujo de integracion y construccion de datasets.

Fuentes OECO Normalizacion Filtros

Homicidios, detenidos, desaparecidos, Columnas, fechas, provincias, meses, Periodo desde 2022 y provincias objetivo
noticias y robos mensuales reales. delitos y valores numéricos. del anélisis.

Y L 4

Variables externas Variables derivadas Datasets finales

Tasas provinciales y variables saciales del Rezagos, variacién interanual y promedios Base mensual para ARIMA/TFT y base
INEC. méviles. anual para XGBoosthiesgo.

Nota. El flujo representa el proceso implementado en scripts/00_integracion_social _crimen.py.
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Archivos generados para el modelamiento predictivo
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Archivo generado Unidad de analisis Uso principal
Base integrada de eventos
. . después de limpieza
oeco_normalizado_eventos.csv Evento normalizado p pieza,

normalizacion territorial y
filtrado temporal.

criminalidad mensual con_sociales.csvProvincia-afio-mes

Insumo mensual para
ARIMA/SARIMAX y
Temporal Fusion
Transformer.

Insumo anual para XGBoost

dataset_ ml provincia_anio.csv Provincia-afio y para el indice de riesgo
provincial.
Tasas provinciales
tasas_provincia_anio.csv Provincia-aiio incorporadas al analisis

anual.

variables_sociales provincia anio.csv Provincia-aiio

Variables sociales agregadas
y enlazadas con la base
criminal.

diccionario dataset ml.csv Diccionario de variables

Resumen de columnas, tipos
de dato y valores nulos del
dataset final.

Nota. Los archivos se generan en la carpeta procesados_ml del proyecto.
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3.7.2 Variables objetivo y variables derivadas

El modelamiento consider6 como variables objetivo los conteos agregados de delitos o
eventos disponibles en la base final. Para fortalecer la sefial temporal de los modelos, el proceso
de integracion genero6 rezagos de uno, dos y tres afios, variacion absoluta interanual, variacion

porcentual interanual y promedios moéviles de dos y tres afios.

Tabla 3

Variables objetivo y transformaciones utilizadas

Elemento Configuracion aplicada

total homicidios, total detenidos,
Variables objetivo total desaparecidos, total noticias y
total robos.

Periodo minimo Registros desde 2022.

Horizonte predictivo Ano 2026.

lag 1,lag 2 ylag 3 por provincia y variable

Variables de rezago objetivo.

Variacion absoluta interanual y variacion

Variacion temporal )
porcentual interanual.

Promedios moviles Ventanas de dos y tres afios.

Recorte inferior en cero, debido a que los

Predicciones negativas
eventos son conteos.

Nota. El aio 2026 corresponde a escenarios predictivos exploratorios y no a datos observados.
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Los modelos utilizados responden a unidades de andlisis distintas. Por esta razon, sus

métricas no deben interpretarse como una competencia directa entre algoritmos, sino como

resultados validos dentro de la configuracion especifica de cada modelo.

Figura 4

Unidad de andalisis y salida de cada modelo

XGBoost

Panel anual provincia-aio. Predice conteos
2026 por provincia y genera escenarios
bajo, esperado y alto.

ARIMA/SARIMAX

Serie mensual agregada. Selecciona
configuracién por AIC y pronostica
enero-diciembre 2026.

TFT

Series mensuales por provincia. Usa
provincia como grupo y genera predicciones
mensuales 2026.

Y

Y

Métricas

MAE, RMSE y R? para XGBoost; MAE,
RMSE y AIC para ARIMA; MAE y RMSE
para TFT.

Interpretacion

Las métricas no se comparan directamente
porque las unidades de analisis son
distintas.

Uso en dashboard

Resultados, escenarios, importancia de
variables y predicciones 2026.

Nota. La comparacion es metodoldgica; no implica declarar un modelo ganador general.
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Tabla 4

Resumen comparativo de configuracion de modelos

Modelo Un,l(.ia.d de Archivo de entrada Sa.hd? Métricas
analisis principal
Prediccion
Provincia anual 2026 MAE,
XGBoost Ao dataset ml provincia anio.csv por RMSE y
provinciay R?
escenarios.
Serie ir;?:s;co MAE,
ARIMA/SARIMAXmensual  criminalidad mensual con_sociales.csv Y RMSE y
agregada agregado AIC
£ para 2026.
. Prediccion
. Serie
Temporal Fusion mensual porcriminalidad mensual con sociales CSVmensual MAEy
Transformer ua P - - - 2026 por RMSE
provincia L
provincia.
Ranking,
Indice de riesgo Provincia nivel de Indice 0-
. & . Dataset anual y prediccion XGBoost — riesgo y 100y
provincial afio ,
cluster KMeans
territorial.

Nota. Las métricas no son directamente comparables porque los modelos trabajan con escalas

temporales y territoriales distintas.

3.7.4 Configuracion de XGBoost

XGBoost se implementd como un modelo supervisado de regresion para predecir conteos
anuales a nivel provincia-afio. El modelo utiliza variables criminales agregadas, tasas provinciales,

variables sociales y variables derivadas de rezagos, variaciones y promedios moviles.



Tabla 5

Configuracion técnica de XGBoost
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Componente Configuracion
Algoritmo XGBRegressor
Tipo de problema Regresion de conteos agregados

Objetivo del algoritmo

reg:squarederror

Estimadores 500
Profundidad méxima 4
Tasa de aprendizaje 0.03
Submuestreo de filas 0.9
Submuestreo de columnas 0.9
Semilla aleatoria 42

Procesamiento numérico

Imputacion con mediana

Procesamiento categérico

Imputacion con moda y OrdinalEncoder

Validacion

Validacion temporal escalonada

Escenarios 2026

Bajo: 90%; esperado: 100%; alto: 110% de la
prediccion central

Nota. El modelo evita utilizar como predictoras la variable objetivo-evaluada y las demas

variables objetivo-disponibles.

3.7.5 Configuracion de ARIMA/SARIMAX

ARIMA/SARIMAX se utilizO como linea base estadistica para series temporales

mensuales agregadas. Para cada variable objetivo, la informacién se agrupa por afio y mes,

sumando los conteos mensuales.
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Configuracion técnica de ARIMA/SARIMAX
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Componente

Configuracion

Libreria

statsmodels.tsa.statespace. SARIMAX

Unidad de analisis

Serie mensual agregada

Frecuencia temporal

Mensual, inicio de mes (MS)

Candidatos no estacionales

(1,1,1), (1,1,0), (0,1,1), (1,0,1)

Candidatos estacionales

(0503090), (1’091’12)’ (1’1,1712)

Criterio de seleccion Menor AIC valido
Optimizador Ibfgs
Iteraciones maximas 100

Validacion

Ultimos meses de la serie como tramo de prueba

Meétricas

MAE, RMSE y AIC

Condicion minima

Al menos 24 meses de serie

Nota. Si ningln candidato converge, el procedimiento utiliza ARIMA(1,1,1) sin componente

estacional como configuracion de respaldo.

3.7.6 Configuracion de Temporal Fusion Transformer

Temporal Fusion Transformer se utilizé como modelo de aprendizaje profundo para series

mensuales por provincia. Este enfoque permite modelar multiples series temporales en paralelo,

usando la provincia como identificador de grupo.



Tabla 7

Configuracion técnica del Temporal Fusion Transformer
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Componente Configuracion
Libreria pytorch-forecasting
Modelo TemporalFusionTransformer

Unidad de analisis

Provincia-mes

Identificador de grupo Provincia
Variable temporal time idx
Categorias estaticas Provincia

Categorias conocidas en el tiempo

Mes (mes_str)

Variables reales conocidas

time idx, afo y mes

Normalizacion

GroupNormalizer por provincia

Longitud méaxima de codificador

Hasta 24 meses

Horizonte de prediccion 12 meses
Funcion de pérdida QuantileLoss
Optimizador Adam

Tasa de aprendizaje 0.03

Tamafo oculto 16

Cabezas de atencion 2

Dropout 0.1

Epocas maximas 20

Parada temprana

Paciencia de 5 épocas

Métricas

MAE y RMSE

Nota. El modelo se interpreta como exploratorio debido al tamaiio limitado de la serie historica

disponible.
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3.7.7 indice de riesgo provincial y clustering

El dashboard incorpora un indice de riesgo provincial configurable. Este indice toma como
base el ultimo afio observado en dataset ml provincia anio.csv y, si existe el archivo de

predicciones XGBoost, incorpora la prediccion 2026 de la variable seleccionada por el usuario.

Figura 5

Calculo de indice de riesgo provincial

1. Ao base 2. Prediccion 2026 3. Variables
Se toma el Gltimo afio observado del dataset Se incorpora la prediccion XGBoost de la Se seleccionan tasas, pobreza, desempleo,
provincia-afo. variable seleccionada. rezagos, rolling y prediccion.

Y
4. Escalamiento 5. Indice 6. Clustering
Las variables se imputan con mediana y se Promedio simple de variables normalizadas KMeans agrupa provincias con perfiles
normalizan con MinMaxScaler. multiplicado por 100. similares segun variables elegidas.

Nota. El indice es exploratorio y no constituye una clasificacion oficial de peligrosidad.
Tabla 8

Configuracion del indice de riesgo

Componente Configuracion

Base de entrada dataset ml provincia_anio.csv

xgboost_predictions 2026.csv, si esta

Prediccion incorporada disponible

Afo base Ultimo afio observado del dataset
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Prediccion 2026, tasas, pobreza, desempleo,

Variables candidatas Gini, hacinamiento, servicios, rezagos, rolling y
variaciones

Imputacion Mediana de cada variable

Escalamiento MinMaxScaler

Promedio simple de variables normalizadas

Formula del indice multiplicado por 100

Clasificacion Bajo, medio y alto
Clustering KMeans

Numero de clusteres Configurable entre 2 y 5
Semilla 42

Inicializaciones n_init=10

Nota. El indice sintetiza informacion historica y predictiva, pero no establece causalidad ni
reemplaza el andlisis contextual de cada provincia.

3.7.8 Consideraciones para la interpretacion

Los resultados de los modelos deben interpretarse dentro de su propia unidad de analisis.
XGBoost trabaja con panel anual provincia-afio; ARIMA/SARIMAX trabaja con series mensuales
agregadas; y TFT trabaja con series mensuales por provincia. Por ello, no se debe concluir que un
modelo es superior a otro Unicamente a partir de MAE o RMSE sin homologar previamente el

horizonte, la escala territorial, el conjunto de prueba y la métrica.

Las predicciones para 2026 deben entenderse como escenarios exploratorios construidos
con datos histdricos y variables disponibles; no consideran hechos futuros aun desconocidos,
cambios normativos, nuevas medidas institucionales, variaciones en el registro de denuncias ni

modificaciones inesperadas en la dindmica delictiva. Por esta razon, sus resultados sirven como
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apoyo para el andlisis, el seguimiento y la planificacion; no deben asumirse como decisiones

automaticas ni como pronosticos exactos.
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CAPITULO 4: ANALISIS DE RESULTADOS

Este capitulo presenta los resultados obtenidos durante la integracion, el andlisis y el
modelamiento de datos relacionados con la criminalidad y la seguridad ciudadana en el Ecuador;
la informacion fue construida a partir de registros del ECU 911, la Fiscalia General del Estado, el
Ministerio del Interior y bases complementarias del INEC, reunidas dentro de la plataforma

analitica desarrollada para el estudio.

El andlisis se concentra principalmente en Guayas, Pichincha y Manabi por su peso dentro
de los registros nacionales y por los niveles de incidencia observados en las categorias estudiadas;
para examinar estos territorios se combinaron técnicas exploratorias, geoespaciales, temporales y
predictivas, con las cuales se revisaron tendencias histdricas, concentraciones territoriales y

posibles escenarios futuros.

También se comparé el rendimiento de modelos estadisticos, algoritmos de aprendizaje
automatico y técnicas de inteligencia artificial; su seleccion respondiod a la capacidad de trabajar
con series temporales, incorporar variables externas y reconocer relaciones entre factores sociales,

territoriales y delictivos.

Los resultados se organizan en cuatro partes; primero se revisan la cobertura, calidad e
integracion de las bases, luego se presentan los patrones temporales y espaciales identificados,
después se compara el desempeno de los modelos mediante distintas métricas y, al cierre, se

muestran las proyecciones para 2026 junto con su interpretacion.

Durante la discusion se diferencia la informacion observada de las estimaciones generadas

por los modelos; esta separacion evita presentar las proyecciones como datos reales y ayuda a
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mantener una interpretacion acorde con el alcance del estudio. También se consideran las
limitaciones encontradas durante la validacion, ya que estas influyen en la forma de comprender

los resultados y formular las conclusiones.

Figura 6

Evolucion anual de homicidios en Guayas, Manabi y Pichincha 2022 — 2025

40004 ~* Guayasf
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Nota. Modelos de Analisis Predictivo

4.1 Aplicacion de la metodologia propuesta

4.1.1. Poblacion y Muestreo

La investigacion utilizd un muestreo no probabilistico por conveniencia; los registros se
seleccionaron seglin su disponibilidad, acceso y relacién con los objetivos planteados. Para ello,

se revisaron las bases oficiales del ECU 911, la Fiscalia General del Estado y el Ministerio del
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Interior; luego se conservaron los datos correspondientes al delito y al periodo analizado, mientras

que los registros incompletos, inconsistentes o ajenos a los criterios definidos fueron excluidos.

La eleccion de este tipo de muestreo se justifica porque el propdsito de la investigacion fue
desarrollar y evaluar modelos predictivos de criminalidad mediante técnicas de aprendizaje
automatico y analisis de series temporales, mas que realizar inferencias estadisticas sobre toda la
poblacion de delitos. El uso de registros disponibles y depurados permiti6 contar con informacion
confiable y homogénea para identificar patrones espacio-temporales, entrenar los modelos

predictivos y evaluar su desempeiio de manera consistente.

La informacion utilizada provino de plataformas oficiales de datos abiertos; las principales
fuentes fueron el ECU 911, el Ministerio del Interior, la Fiscalia General del Estado y el Instituto
Nacional de Estadistica y Censos. Estas instituciones aportaron registros sobre denuncias de
delitos, violencia, seguridad ciudadana y condiciones socioecondémicas relacionadas con los

territorios estudiados.

La poblacion estuvo formada por registros histdoricos de hechos delictivos y eventos de
seguridad reportados a nivel nacional; sin embargo, solo se incluyeron bases con informacion
suficiente sobre tipo de evento, fecha, ubicacion y variables descriptivas. Los datos incompletos,

inconsistentes o sin trazabilidad fueron descartados durante la depuracion.

El analisis se concentr6 en Guayas, Pichincha y Manabi por su incidencia dentro de las
categorias estudiadas y por la cantidad de informacioén disponible; esta seleccion facilitdo la
comparacion territorial y el entrenamiento de los modelos. Aun asi, algunas etapas utilizaron

informacion de otras provincias para ampliar la variabilidad de los datos.
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Los registros del ECU 911 sirvieron para revisar la evolucion temporal de los eventos; no
obstante, se detectd la ausencia de informacion correspondiente a febrero y diciembre de 2023,
situacion considerada durante la validacion. La Fiscalia aportd datos sobre denuncias, fechas y
ubicacion de los hechos, mientras que el Ministerio del Interior afiadié variables como sexo, edad

y nacionalidad.

También se incorporaron indicadores del INEC relacionados con poblacion, pobreza
multidimensional, educacion y empleo; estas variables ayudaron a comparar el comportamiento
delictivo con ciertas condiciones sociales y econdémicas. La integracion de todas las fuentes
produjo una base multidimensional utilizada para explorar relaciones entre criminalidad, territorio

y variables socioecondmicas, asi como para mejorar el entrenamiento de los modelos predictivos.

Figura 7

Tasa de homicidios en Guayas, Manabi y Pichincha 2025

85.75

80 A

74.11
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40
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20 A

Guayas Manabi Pichincha

Nota. Modelos de Analisis Predictivo.
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4.2 Cobertura de datos y unidad de analisis

El conjunto integrado utilizado para el modelamiento anual contiene 104 observaciones
provincia-afio correspondientes a 26 unidades territoriales durante el periodo 2022-2025. Para
responder al objetivo de la investigacion, el analisis sustantivo se concentra en Guayas, Pichincha
y Manabi, que retinen 12 observaciones provincia-afio en dicho periodo. Las proyecciones de 2026

se interpretan como estimaciones de escenario y no como registros observados.

Las fuentes incorporadas fueron homicidios, robos, denuncias de delitos, armas incautadas,
personas desaparecidas y detenidos. Para el componente predictivo se emplearon los agregados de
homicidios, robos, denuncias de delitos, armas, desapariciones, detenidos, ademas de tasas

provinciales y variables derivadas de rezagos, variacion interanual y promedios moéviles.

4.3 Resultados del analisis descriptivo espacio-temporal

4.3.1 Tendencia de homicidios

Los homicidios presentan la sefial temporal mas critica dentro de las tres provincias
priorizadas. Guayas concentr6 los mayores niveles absolutos durante todo el periodo y paso de
2.059 homicidios en 2022 a 4.106 en 2025. Manabi mostrd un incremento de 527 a 1.271 eventos
en el mismo periodo, mientras que Pichincha se mantuvo en un nivel absoluto menor, aunque
aument6 de 225 a 319 casos. El descenso observado en 2024 no se consolidé como una tendencia
sostenida, pues las tres provincias registraron incrementos en 2025. Segun Carrion (2024) definid
el periodo del 2022 al 2024 como la consolidacion de Ecuador como el principal Aub logistico de

la cocaina en el Cono Sur. La duplicacion de los homicidios en Guayas es un indicador sintoméatico
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de la atomizacion de las bandas locales tras la neutralizacion de los liderazgos historicos en las

prisiones.

Figura 8

Provincias con mayor numero de homicidios, 2025

Anlisis territorial

Muertes Violentas (Homicidios): cantidad por provincia

Nota. Modelos de Analisis Predictivo.

Guayas lidera por nimero absoluto de homicidios; sin embargo, la tasa de homicidios de
2025 permite comparar la intensidad relativa del fendmeno. Para 2025, las tasas registradas fueron
85,75 en Guayas, 74,11 en Manabi y 9,68 en Pichincha. Esta diferencia sugiere que la presion

delictiva no se distribuye de forma homogénea entre las provincias analizadas.

Tabla 9

Homicidios 2023 al 2025 por provincia

Homicidios
Provincia 2022 2023 2024 2025 Variacion 2025/2024
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Guayas 2.059 3.845 3.247 4.106 +26.,5 %
Manabi 527 986 872 1.271 +45.8 %
Pichincha 225 326 285 319 +11,9 %

Nota. Modelos de Analisis Predictivo

4.3.2 Tendencia de Robos

La distribucion de los robos muestra una concentracion mucho mayor en Pichincha y
Guayas; Pichincha registra cerca de 160 mil casos, mientras que Guayas alcanza aproximadamente
100 mil. La diferencia frente a las demés provincias es amplia, lo que podria relacionarse con la
elevada actividad urbana, comercial y poblacional de ambos territorios. El Instituto de Altos
Estudios Nacionales (IAEN, 2025) sefiala que su concentracion econémica también puede atraer

redes de delincuencia comun; esta situacion amplia la distancia respecto a otras zonas del pais.

Figura 9

Robos por provincia
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Nota. Modelos de Analisis Predictivo.
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Los resultados muestran que el robo a personas fue la modalidad delictiva con mayor
incidencia durante el periodo de estudio, alcanzando aproximadamente 170 mil registros. En
segundo lugar, se ubico el robo a domicilios, con alrededor de 145 mil casos. Las modalidades de
robo de vehiculos, robo de motocicletas y tentativa de robo registraron frecuencias inferiores; sin
embargo, mantienen una participacion significativa dentro del total de eventos delictivos

analizados.

Por otro lado, modalidades como el robo a domicilio, el robo de accesorios de vehiculos o
autopartes, el robo a unidades econdmicas y el robo en ejes viales o carreteras presentan una

incidencia intermedia.

Figura 10

Tipos de robos mas frecuentes

Nota. Modelos de Analisis Predictivo

El analisis mensual entre enero de 2022 hasta diciembre de 2025 muestra que el robo y el
robo a personas concentraron la mayor cantidad de casos durante casi todo el periodo; ambas
categorias se mantuvieron por encima del resto, aunque presentaron variaciones de un mes a otro.

El robo a personas alcanzo6 sus valores mas altos al inicio de la serie, con mas de 4.500 casos
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mensuales, mientras que el robo general se ubico cerca de los 3.000; hacia los afios mas recientes

se observa una disminucion gradual en las dos modalidades.

Las demas categorias registraron cantidades mucho menores y un comportamiento mas
estable; entre ellas se encuentran el robo a carros, domicilios, autopartes y unidades econdémicas,
con cambios moderados a lo largo del tiempo. En cambio, los robos a instituciones publicas,
entidades financieras, centros de salud, bienes patrimoniales y embarcaciones aparecieron con
frecuencias bajas; por tanto, la mayor parte de los casos se concentrd en delitos dirigidos contra

las personas y sus bienes.

Figura 11

Analisis mensual por tipo de robo

Evolucion mensual por tipo de robo

=& Robo a domicilio

/_MW _\ /,r Robo 3 embarcaciones en espacios acuaticos
. Robo d;

Nota. Modelos de Analisis Predictivo.

La dispersion con lineas de tendencia correspondiente a la pestafia "Relaciones", donde se
analiza la relacion entre la variable afo (eje X) y total robos (eje Y) para las provincias de Guayas,

Manabi y Pichincha durante el periodo 2022-2025.
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Se observa una tendencia decreciente en el numero de robos en las tres provincias, aunque
con diferentes niveles de intensidad. Pichincha presenta los valores mas altos a lo largo de todo el
periodo, alcanzando aproximadamente entre 30.000 y 45.000 robos anuales, con una disminucién
gradual reflejada por la pendiente negativa de la linea de tendencia. Guayas registra valores
intermedios, mostrando una reduccion mas pronunciada, al pasar de alrededor de 32.000 robos en
2022 a menos de 16.188 en 2025. Por su parte, Manabi mantiene los niveles mas bajos, con una
disminucién moderada desde aproximadamente 7.000 hasta cerca de 4.000 robos en el mismo

periodo.

Las lineas de tendencia confirman una correlacion negativa entre el tiempo y el nimero de
robos, lo que sugiere una reduccion progresiva de este delito en las provincias analizadas. No
obstante, se observan fluctuaciones interanuales, especialmente en Pichincha, donde los valores

aumentan en 2024 hasta el 2025.

4.3.3 Lectura integrada de las fuentes

Guayas reune los mayores registros acumulados de homicidios, denuncias de delitos y
armas; por esta razon, concentra buena parte del analisis territorial. Pichincha presenta el mayor
numero de desapariciones entre las tres provincias, mientras que Manabi muestra un aumento de

homicidios y una cantidad importante de armas registradas.

Estos datos deben revisarse de forma conjunta, pero sin asumir que una variable causa
directamente a otra; su utilidad est4 en reconocer sefiales que coinciden en un mismo territorio y

orientar analisis mas detallados en las provincias con mayor concentracion de eventos.
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Tabla 10

Totales acumulados del panel integrado, 2022 — 2025

Denuncias
Provincia Homicidios Robos Detenidos Desaparecidos Armas
de delitos
Guayas 13.257 100.000 45.274 6.431 74.332 13.408
Manabi 3.656 30.000 15.543 1.519 14.671 4.075
Pichincha  1.155 160.000  37.543 7.371 27.843 2.920

Nota. Modelos de Analisis Predictivo

Los resultados muestran diferencias claras entre las provincias analizadas; Pichincha
registra la mayor cantidad de robos, con 160.000 casos, y de personas desaparecidas, con 7.371.
Guayas concentra los valores mas altos de homicidios, detenidos, denuncias de delitos y armas
incautadas; Manabi presenta cifras menores en la mayoria de las categorias, aunque mantiene

registros importantes de homicidios y robos.

Al incorporar variables sociales y econdmicas, se observa que la dindmica delictiva podria
relacionarse con la pobreza multidimensional, el empleo, el desempleo, las dificultades de acceso
a una educacion de calidad, las condiciones de vivienda y el gasto social; estas situaciones afectan

con mayor fuerza a zonas urbanas densamente pobladas, como varias areas de Guayas y Pichincha.

Los resultados indican que la criminalidad no depende unicamente de las acciones de
seguridad; también podria estar vinculada con condiciones sociales y econdmicas. Por esta razon,
incluir variables externas en los modelos ayuda a comprender mejor las variaciones delictivas y a

generar estimaciones mas completas para la planificacion de politicas publicas de prevencion.
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Se aplicaron tres modelos segun el tipo de informacion disponible; XGBoost se utilizé con

datos provinciales anuales, ARIMA y SARIMAX con series mensuales agregadas, mientras que

TFT trabajo con series mensuales por provincia. Las métricas deben revisarse dentro de la

estructura de cada modelo; por ello, sus errores no pueden compararse como si todos evaluaran el

mismo problema, ya que cambian el nivel de agregacion, el horizonte de prediccion y la forma de

validacion.

Tabla 11

XGBoost promedios de validaciones 2023, 2024 y 2025

Variable MAE

objetivo promedio

RMSE

promedio promedio

R2

Interpretacion

Homicidios 94,44

Robos 3.900

Desaparecidos 72,37
Noticias 620,75
Armas 53,92
Detenidos 830,69

279,29

14.200

246,79

1.445,76

104,04

1.594,01

0,84

0,66

0,84

0,98

No

Desempefio explicativo aceptable en
validaciones anuales.

Estos resultados indican una menor
precision predictiva y evidencian
dificultades para capturar la alta
variabilidad y complejidad temporal
de esta serie.

Capacidad predictiva moderada;
requiere seguimiento.

Buen ajuste relativo, condicionado por
la escala del conteo.

Mayor estabilidad entre los objetivos
evaluados.

Serie 2025 incompleta; se excluye de

interpretable conclusiones.
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Nota. Modelos de Analisis Predictivo

Para el objetivo de homicidios, XGBoost alcanzé un R? promedio de 0,84. Las variables
de mayor importancia fueron el promedio movil de tres afios de homicidios (0,507), el promedio
moévil de denuncias de delitos (0,276) y el rezago de un ano de homicidios (0,119). Este patron
indica que la dindmica reciente de los homicidios aporta la mayor sefial predictiva, mientras que
las variables asociadas a denuncias de delitos y armas complementan la explicacion del

comportamiento anual.

Tabla 12

TFTy ARIMA en homicidios, desaparecidos y Armas

Unidad de  Homicidios Robos Desaparecidos Armas
Modelo Observacion
analisis MAE MAE MAE MAE
o 48 meses y
Provincia-
TFT 9,24 5,40 8,60 26 series
mes 20 .
provinciales.
‘ Util como
Serie
referencia
ARIMA/SARIMAX mensual 193,83 1.700 46,65 152,76
temporal
agregada
agregada.

Nota. Modelos de Analisis Predictivo

El TFT reportd errores medios absolutos menores en los objetivos de homicidios,
desapariciones y armas dentro de su configuracion provincial-mensual. No obstante, esta ventaja
debe presentarse como evidencia preliminar y no como una superioridad concluyente frente a

ARIMA/SARIMAX, porque las métricas provienen de esquemas de agregacion distintos. Para una



58

comparacion definitiva se recomienda evaluar todos los modelos con el mismo conjunto de prueba,

el mismo horizonte temporal y una métrica normalizada, por ejemplo, MAPE o MAE escalado.

Figura 12

Distribucion mensual de homicidios por provincia, 2022 — 2025

Distribuciéon mensual de homicidios por provincia

Guayas Manabi Pichincha

427 32 36 32 35 37 46 53 58 56 49 66 6 lﬂ'OZZ 16

2022 4134 153 163 163 164 138 153 174 187 195 188 247

2023 {232 237

2024 {260 162 232 256 241 263 266

2025

SEEFFT PRIV F RS FEEFTPITV T LESS FREF @ F R

Nota. Modelos de Analisis Predictivo.

4.5 Proyeccion para 2026

Las proyecciones de XGBoost para 2026 se presentan como escenarios de planificacion;
en homicidios, Guayas, Manabi y Pichincha alcanzarian una estimacion conjunta de 5.673,74
casos. El escenario bajo se ubica en 5.106,37 y el alto en 6.241,11; Guayas aporta la mayor parte

del total estimado, seguida de Manabi y Pichincha.
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Tabla 13

XGBoost Predicciones 2026

Prediccion
Provincia Escenario bajo Escenario alto  Cambio vs. 2025
central
Guayas 4.006,10 3.605,49 4.406,71 -2,4 %
Manabi 1.339,94 1.205,95 1.473,93 +5,4 %
Pichincha 327,70 294,93 360,47 +2,7 %

Nota. Modelos de Analisis Predictivo.

La proyeccion indica que Guayas podria mantener un nivel alto de homicidios durante
2026, aunque el escenario central muestra una leve reduccion frente a 2025; Manabi presenta una
posible tendencia al alza que requiere seguimiento, mientras que Pichincha conserva valores
menores en comparacion con las otras dos provincias. Estas estimaciones no deben asumirse como
resultados exactos; reflejan el comportamiento esperado segun los datos historicos incluidos en el
modelo y podrian cambiar por nuevas medidas institucionales, variaciones en las denuncias,

reformas normativas o hechos no registrados durante el entrenamiento.

4.6 Analisis de riesgo provincial

La plataforma incorpora un indice de riesgo provincial construido con variables delictivas,
tasas, rezagos, promedios moviles y predicciones; este indice organiza las provincias segin
comportamientos similares y forma grupos mediante técnicas de clustering. Su funcion es apoyar

la priorizacion del andlisis, no asignar etiquetas definitivas a los territorios ni a su poblacion.

Guayas, Manabi y Pichincha se analizan como un grupo de contraste; Guayas concentra el

mayor numero de homicidios y denuncias de delitos asociadas con hechos delictivos, Manabi
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muestra un aumento reciente de homicidios y Pichincha registra cifras menores en esta categoria,
aunque reune una cantidad elevada de desapariciones. Para interpretar el indice también deben
considerarse las tasas poblacionales, la calidad de las bases y las caracteristicas propias de cada

provincia.

Figura 13

Composicion de armas incautadas por provincia, 2022 — 2025

Tipo de arma
M Arma Corta
12000 B Arma Larga
mmm Artilleria / Especial
B Sin Clasificar
10000 -
©
k-]
j
@ 8000 A
=
g
k=l
1]
2 6000
[=
O
9]
4000 4
2000 A

Guayas Manabi Pichincha

Nota. Modelos de Analisis Predictivo.

4.7 Limitaciones y consideraciones para la interpretacion

El periodo utilizado para entrenar los modelos comprende de 2022 a 2025; los valores de
2026 corresponden a proyecciones y no a registros observados. Por ello, el titulo y los objetivos

deben diferenciar con claridad el periodo analizado y el horizonte estimado.
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La base de personas detenidas presenta una cobertura incompleta para 2025; esta condicion
reduce la solidez de cualquier comparacion o proyeccion relacionada con dicha categoria. Ademas,
los modelos trabajaron con unidades de analisis distintas; por esta razon, no seria adecuado escoger

un unico modelo ganador comparando solamente los valores de MAE o RMSE.

Los modelos desarrollados son de regresion y estiman cantidades de eventos; en este caso,
métricas como precision, recall, F1-score y ROC-AUC no corresponden al tipo de problema
analizado. Para evaluar su rendimiento se utilizaron MAE, RMSE, MAPE, R? y validacion
temporal escalonada; esta decision mantiene coherencia entre los datos, la metodologia y las

conclusiones presentadas.

4.8 Sintesis de resultados

Los resultados muestran diferencias territoriales y temporales en los eventos de seguridad
ciudadana; Guayas mantiene el mayor volumen de homicidios, Manabi registra un aumento
durante 2025 y en la proyeccion de 2026, mientras que Pichincha presenta cifras menores de

homicidios, aunque acumula una cantidad elevada de desapariciones.

XGBoost obtuvo resultados utiles para homicidios, denuncias de delitos y armas dentro del
panel anual; por su parte, TFT mostré un comportamiento favorable en las series mensuales por
provincia. La plataforma reine estos resultados en un espacio de consulta, seguimiento y
comparacion territorial, aun asi, su interpretacion debe considerar la calidad, cobertura y

disponibilidad de las bases utilizadas.
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Figura 14
Prediccion de homicidios para 2026 con escenarios XGBoost

Bm Escenario esperado
T Escenarios bajo y alto

4000 -

3000 -

2000 -

Homicidios estimados

1000

Guayas Manabi Pichincha

Nota. Modelos de Analisis Predictivo.

El andlisis de clustering agrupd las provincias del Ecuador seglin sus registros histéricos y
las proyecciones de robos para 2026; se identificaron cinco grupos con comportamientos y niveles
de riesgo diferentes. El cluster de mayor riesgo reune las provincias con mas robos acumulados y
estimaciones futuras mas altas, mientras que los grupos de menor riesgo incluyen territorios con

menos casos y una posible tendencia a la baja.

Esta clasificacion ayuda a comparar provincias y reconocer cudles requieren mayor
atencion; ademads, puede servir como apoyo para organizar medidas preventivas, distribuir recursos

y orientar politicas de seguridad basadas en datos.
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Figura 15

Clustering Territorial

Clustering territorial

Nota. Modelos de Analisis Predictivo.

La categoria de robos presento los errores mas altos entre las variables analizadas; esto
refleja una mayor variacién en la serie y cierta dificultad para reconocer un comportamiento
estable. XGBoost obtuvo un MAE cercano a 3.900 y un RMSE aproximado de 14.200, mientras

que ARIMA/SARIMAX alcanzé un MAE de alrededor de 1.700 y un RMSE préximo a 2.000.

Dentro de esta serie, ARIMA/SARIMAX mostr6é un mejor ajuste que XGBoost; aun asi,
los errores obtenidos indican que los robos siguen siendo dificiles de modelar. Su comportamiento
podria cambiar por factores sociales, econdmicos, territoriales y por variaciones en el registro de

denuncias; por ello, las predicciones deben interpretarse con cautela.
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CAPITULO 5: CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1 Conclusiones

e Laintegracion y depuracion de las bases del ECU 911, la Fiscalia General del Estado y el
Ministerio del Interior ayudo a construir un repositorio unificado; se corrigieron nombres
de variables, cddigos, fechas y unidades de medida, lo que facilité la comparacion entre

fuentes y la incorporacion de tasas provinciales e indicadores derivados.

e El preprocesamiento ayudoé a detectar registros incompletos, duplicados y diferencias entre
las estructuras de las bases; luego de la limpieza y estandarizacion, la informacion quedo
preparada para estudiar variaciones espaciales y temporales. Aun asi, la cobertura de los
datos condicion6 los resultados; esta situacion se observd con mayor claridad en los

registros de personas detenidas durante 2025.

e El andlisis territorial mostré6 comportamientos distintos entre las provincias; Guayas
concentrd los valores més altos de homicidios, denuncias de delitos y armas incautadas,
Manabi registrd el mayor aumento relativo de homicidios entre 2024 y 2025, mientras que
Pichincha acumul6 una cantidad elevada de personas desaparecidas. Estas diferencias
indican que las medidas de seguridad deberian adaptarse a las caracteristicas de cada

territorio; ademas, los valores absolutos deben revisarse junto con las tasas provinciales.

e La incorporaciéon de variables sociales y econdmicas amplid la interpretacion del
comportamiento delictivo; su integracion ayudd a examinar posibles relaciones entre
criminalidad, condiciones territoriales y caracteristicas de la poblacion, sin asumir vinculos

causales directos.

e Los modelos de aprendizaje automatico generaron estimaciones sobre la evolucion de
varios delitos; XGBoost obtuvo resultados favorables en homicidios, denuncias de delitos
y armas incautadas dentro del andlisis anual por provincia. Para homicidios alcanz6 un R?
promedio de 0,84; ademas, los rezagos y promedios mdviles aportaron informacion util

durante el entrenamiento.

e Temporal Fusion Transformer mostr6 resultados favorables en la prediccion mensual por
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provincia, mientras que ARIMA/SARIMAX funcioné como referencia para las series
mensuales agregadas; en robos, ARIMA/SARIMAX registr6 errores menores que
XGBoost. Sin embargo, no corresponde afirmar que un modelo supera a los demés en todos

los casos; cada uno trabaja con escalas, estructuras y objetivos diferentes.

La evaluaciéon mostré6 que las métricas deben revisarse junto con la cobertura y
representatividad de las bases; aunque algunos modelos alcanzaron un rendimiento
adecuado, series historicas mas amplias, nuevas variables y una mayor desagregacion

territorial podrian mejorar las estimaciones posteriores.

Como producto aplicado, se desarroll6 una plataforma de analitica criminoldgica que retine
preparacion de datos, andlisis exploratorio, mapas, predicciones y evaluacion territorial; el
dashboard incorpora filtros, indicadores, rankings y opciones de descarga que facilitan la

consulta de resultados por parte de usuarios académicos y técnicos.

El indice de riesgo provincial reunid registros historicos, tasas territoriales y proyecciones
dentro de una sola medida; su uso esta orientado a ordenar provincias y reconocer areas
que requieren una revision mas detallada. No representa una clasificacion definitiva de
peligrosidad; funciona como apoyo para organizar recursos de analisis y orientar medidas

preventivas.

5.2 Recomendaciones

Se recomienda revisar las bases antes de actualizar el dashboard o volver a entrenar los
modelos; esta revision debe considerar periodos disponibles, valores nulos, duplicados,
coordenadas, nombres territoriales y continuidad de las series. La base de detenidos

requiere mayor atencion por la informacion incompleta de 2025.

También conviene registrar la fuente, fecha de descarga, variables incluidas y cambios
aplicados en cada archivo; este control ayuda a repetir el analisis, revisar versiones y

detectar modificaciones en las bases publicas.

Para comparar los modelos de forma maés clara, se deberia trabajar con el mismo periodo

de prueba, unidad territorial y métricas compatibles; una validacion temporal escalonada



66

serviria para evaluar XGBoost, ARIMA/SARIMAX y TFT bajo condiciones similares. En
regresion deben usarse MAE, RMSE, MAPE y R? las métricas de clasificacion solo

corresponden si el problema cambia a categorias de riesgo.

Las predicciones deberian incluir rangos de incertidumbre, pruebas de sensibilidad y una
referencia sencilla; por ejemplo, comparar los resultados con el valor del ultimo periodo

disponible ayudaria a conocer si los modelos complejos ofrecen una mejora real.

Los rankings y proyecciones deben utilizarse como apoyo para la planificacién, no como
decisiones automaticas; cualquier priorizacion territorial requiere revision técnica y
conocimiento de las condiciones locales. También se debe evitar etiquetar comunidades o

realizar interpretaciones sobre personas concretas.

Como mejora futura, podria afiadirse un moédulo de densidad geografica cuando las
coordenadas tengan suficiente calidad; el analisis por horas deberia aplicarse solo en las
fuentes con horarios completos, mientras que el tiempo de localizacion de personas

desaparecidas requiere fechas consistentes.

Otra mejora seria automatizar la actualizacion de las bases y guardar un registro de cada
proceso de integracion y entrenamiento; las pruebas de calidad, el control de versiones y el

almacenamiento de parametros ayudarian a mantener la reproducibilidad del sistema.

Estudios posteriores podrian incorporar informacion de poblacion, movilidad, condiciones
urbanas, infraestructura y variables econdémicas con mayor frecuencia; también seria
conveniente evaluar modelos espaciales o jerarquicos que consideren la relacion entre

provincias y cantones.

Cuando se disponga de datos observados de 2026, serd posible comparar las proyecciones
con los valores reales y ajustar los modelos; esta revision servird para conocer su

rendimiento fuera del periodo de entrenamiento.

El proyecto muestra que se puede construir una plataforma de anélisis criminologico a
partir de fuentes publicas distintas, visualizaciones y modelos predictivos; aunque los
problemas de cobertura y calidad siguen presentes, la solucion los hace visibles y ofrece

una base reproducible para el seguimiento territorial y la planificacién basada en datos.
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APENDICES
Apéndice A
Enlace al aplicativo
Aplicativo:
https://mailinternacionaledu-

my.sharepoint.com/:f:/g/personal/mamayorgama uide edu_ec/IgAprjspLnONT7eLdx1yusfsAZzNhxoSpt
JX2IjsIF6ESAM?e=jIPfJu

Apéndice B

Documentacion técnica

Documentacion:

https://mailinternacionaledu-
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