UNIVERSIDAD NACIONAL DE SAN ANTONIO ABAD DEL
CUSCO
ESCUELA DE POSGRADO

MAESTRIA EN ESTADISTICA
TESIS

REDES NEURONALES EN LA PREDICCION DE SERIES
TEMPORALES DE LAS DENUNCIAS POLICIALES DE LA
REGION DEL CUSCO, 2015-2022

PARA OPTAR EL GRADO ACADEMICO DE MAESTRO EN
ESTADISTICA

AUTOR:
Br. JESSICA HUANCACHOQUE COHAILA

ASESOR:
Dr. DIONICIO CARDENAS CANCHA

CODIGO ORCID:
0000-0003-0019-6659

CUSCO - PERU
2024



INFORME DE ORIGINALIDAD
(Aprobado por Resolucion Nro.CU-303-2020-UNSAAC)

El que suscribe, asesor del trabajo de investigacién/tesis tltuladogwESNEﬂﬁéNﬂlESEN
LA. PREDICoION. PE SERIES TENPORALES RE LAT DENUNCKS. POLICIALES. OF L4

REeeasoN geL eUs5eO) 2045~ 202

presentado por: HTJ‘E&S)ICAHLLANQ%&&\‘O&ME@@HAHLA
con Nro. de DNI: 4’14”1—4781 ........................ , para optar el titulo profesional/grado académico
de... 2AERT 20 N S TA LT QAo s s sss s s ssss s

Informo que el trabajo de investigacion ha sido sometido a revisién por...z;z... veces, mediante el
Software Antiplagio, conforme al Art. 6° del Reglamento para Uso de Sistema Antiplagio de la

o N . . /_Lg %
UNSAAC y de la evaluacién de originalidad se tiene un porcentaje de... ..« 2....

Evaluacion y acciones del reporte de coincidencia para trabajos de investigacién conducentes a grado académico o
titulo profesional, tesis

Porcentaje Evaluacion y Acciones Marque con una
(X)
Del 1 al 10% No se considera plagio. X
Del11al30 % Devolver al usuario para las correcciones.
Mayor a 31% El responsable de la revision del documento emite un informe al
inmediato jerarquico, quien a su vez eleva el informe a la autoridad
académica para que tome las acciones correspondientes. Sin perjuicio de
las sanciones administrativas que correspondan de acuerdo a Ley.

Por tanto, en mi condicion de asesor, firmo el presente informe en sefial de conformidad y

adjunto la primera hoja del reporte del Sistema Antiplagio.

{

Cusco, .3 den id S Do de 2024

Post firma.. eI A1 C CARDENAS, LANS A
Nro.de DNIL.AZIEA 0247 ...

Se adjunta:
1. Reporte generado por el Sistema Antiplagio. //‘
2. Enlace del Reporte Generado por el Sistema Antiplagio: OLqd:24249: Zh9 008801




z’TJ turnitin Identificacion de reporte de similitud: oid:27259:359008821

NOMBRE DEL TRABAJO

REDES NEURONALES EN LA PREDICCIO
N DE SERIES TEMPORALES DE LAS DEN
UNCIAS POLICIALES DE LA REGION DEL

RECUENTO DE PALABRAS
22598 Words

RECUENTO DE PAGINAS
103 Pages

FECHA DE ENTREGA
Jun 3, 2024 12:04 PM GMT-5

® 10% de similitud general

AUTOR
JESSICA HUANCACHOQUE

RECUENTO DE CARACTERES
126108 Characters

TAMANO DEL ARCHIVO
2.2MB |

FECHA DEL INFORME
Jun 3, 2024 12:09 PM GMT-5

El total combinado de todas las coincidencias, incluidas las fuentes superpuestas, para cada

base de datos.

« 0% Base de datos de Internet

» Base de datos de Crossref

» 6% Base de datos de trabajos entregados

® Excluir del Reporte de Similitud

« Material bibliografico
« Material citado

« Bloques de texto excluidos manualmente

1% Base de datos de publicaciones

 Base de datos de contenido publicado de
Crossref

« Material citado

- Coincidencia baja (menos de 20 palabras)

Resumen



DEDICATORIA

Dedico esta tesis a mi padre celestial mi
Dios, por ser mi guia en mi vida, a mi
amada madre Rosaura por siempre orar
por mi y sus bendiciones me protegen
cada dia, gracias, madre por darme la
vida, a mi querido Padre Jacinto por
siempre ser el ejemplo a segquir,
luchador y perseverante, a mis
hermanos por brindarme su apoyo en

todo momento, a mis queridos sobrinos

por ensefiarme a ser una gran persona.

Dedico esta tesis a mi amado Percy por
siempre brindarme su apoyo y amor
incondicional, sus consejos siempre los
tengo presente, a mis amados hijos
Leandro y José por siempre contar con
ellos, por ser mi fuente de inspiracion y
motivacion para poderme superar cada

dia mas.



AGRADECIMIENTOS

En primer lugar, agradecer a mi Creador, quien es mi fortaleza y que siempre estuvo,
esta y estard a milado a lo largo de mi vida, gracias DIOS, de gracia naci doy gracias,
en segundo lugar, agradecer a mis queridos padres por las ensefianzas y valores que
recibi, por siempre brindarme su apoyo en todo momento de mi vida, la gran familia
gue tengo; a mi amado esposo por siempre confiar y guiarme en las decisiones
importantes de seguir siempre capacitdndome y actualizandome, a mis queridos hijos
Leandro y Jose por ser la inspiracion de seguir adelante, gracias a ellos conoci el
verdadero amor puro y sincero.

Agradecer a mi asesor Dionicio Cardenas y a todas las personas que hicieron posibles
el logro de esta tesis por sus consejos, guias y siempre alentarme a seguir adelante,
a todos mis amigos que, con una palabra de aliento hicieron que en mi surja la
necesidad de seguir luchando.

Agradezco a mi amada Universidad San Antonio Abad del Cusco por la ensefianza,
la buena experiencia, por permitirme convertirme en ser una gran profesional que se
apasiona con su carrera, a cada docente que fue parte de este proceso de mi
formacion, el cual deja como producto terminado y prueba viviente en la historia, esta
tesis que trascendera dentro de los conocimientos y desarrollo de las demas
generaciones que estan por llegar.

Finalmente agradezco a quien lee este apartado, por permitir que mis experiencias,

investigacion y conocimiento llene su reportorio de informacion.



INDICE DE CONTENIDO

DEDICATORIA ..ottt ettt ettt e e te et e et e ete et e st eteate et et et aseatestestestensareareaees i
AGRADECIMIENTOS ..ottt ettt ettt e et et e te e eteeteateeaeetesteareareeeeesaeareereens ii
INDICE DE CONTENIDO ....c.viuiiiiieieteeeeeteeeee ettt te ettt enaatesaesteete s ansavesnestesaennaneanens iv
INDICE DE TABLAS .....ociiite ittt ettt ettt ettt ettt e ete et e e e et eeteeteate et e teetesteaneesaeeteareareanes Vi
INDICE DE FIGURAS ......oeiteieieeete et et ete et ste ettt ate et et et e s etaatesae et ansataatesaesaesansareanens Vi
RESUMEN ......ooitiitiietee et eee et te et et ete et e et et et eas et e et e e e et essaseaaeeteete s araaresteetestereareeeenes iX
S U1 [ SRR X
(07 =11 (U] 1@ 18 RS 1
PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA .......coooiiittite ettt eaeane e 1
1.1. DESCRIPCION DEL PROBLEMA DE INVESTIGACION.......c.ccceovivieieeeerenaene 1
1.2. FORMULACION DEL PROBLEMA ......oootiieiecte ettt 3
1.2.1. PROBLEMA GENERAL.......coeiiitititeeeeeeeee et et ee e ete sttt eaess e atesteeaes e ane e 3
1.2.2. PROBLEMA ESPECIFICOS.......coiiititeeeeeeecee ettt ee e eaeareaveaneas 3

1.3. OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION .....cooiviiieieeiteeieeee et e e sve e esennaneanes 3
1.3.1. OBJIETIVO GENERAL .......cotiiieeeee ittt ete ettt s e te et eteareareaneas 3
1.3.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS ....c.ooviueieecieeeeeeteeteee ettt s s s e ane e 4

1.4. JUSTIFICACION DE LA INVESTIGACION .....ccoiiiiieeeceeee e 4
(07 =11 U] 1@ 1 | RO 6
MARCO TEORICO CONCEPTUAL .....oouiieietecte ettt ta e aeetsave e aesaesnesre e 6
2 NN I =T =] =1 N o =3 TSP 6
2.1.1. ANTECEDENTES INTERNACIONALES .......cvitiiiieeeee e 6
2.1.2. ANTECEDENTES NACIONALES. ......coiiiiieite ittt 8

2.2. BASES TEORICAS ..ottt a et teete e eae e eneaee e 9
2 N 0 = N[0 N N 9
2.2.2. DENUNCIANTE ....oviiieie ettt ettt ateste st eaensateatesaeeaesannareanes 13
2.2.3. DENUNCIADO .....oooviiiieeiee ettt ae et eeeteetaatsaneeeaeseeaneareenens 14

2.3. REDES NEURONALES ARTIFICIALES.......coctiteeteeeeeee e et 14
2.3.1. REDES NEURONALES BIOLOGICAS .......cociiieeeeee et ee e avn e 14
2.3.2. REDES NEURONALES RECURRENTES Y LSTM ....ooiiiiieieeeeceeceeee e 33

2.4. SERIES TEMPORALES ...ttt ettt ettt aae e 39
2.4.1. COMPONENTES DE UNA SERIE TEMPORAL .......ccoooviteeieeieeee e 39
2.4.2. CLASIFICACION DESCRIPTIVA DE LAS SERIES TEMPORALES................... 40
2.4.3. PROCESO ESTOCASTICO ESTACIONARIO ......ooviiiiieeeeeeee et 40
2.4.4. RUIDO BLANCO .....ooviuiiieieeeeeeeeee ettt ate et ateare s eaenannare e 41
2.4.5. FUNCION DE AUTOCORRELACION ......coiiiiiieeee et 41
2.4.6. MODELOS DETERMINISTICOS.......cciiiiieeiteeteeeeeeee et 41

2.5. METODOLOGIA BOX JENKINS ......ooviiiiieieecee ettt 42



2.5.1. MODELOS DE PROMEDIO MOVIL AUTORREGRESIVO INTEGRADO: ARIMA

(P00, Q). ettt ettt ettt erened 43
2.5.2. MODELOS ARIMA ESTACIONALES .......ovivieeeeeeeeeee e eeeeeee e 45
2.5.3. PRUEBAS PARA ANALIZAR LA TENDENCIA......c.ivivieoieeeeeeeeeeeeeeseeseeeeeeresnene 46
2.5.4. ANALISIS DE LA ESTACIONALIDAD MEDIANTE GRAFICOS..........cccovovven.n. 50
2.5.5. EVALUACION DE LA BONDAD DEL MODELO PREDICTIVO ..........cocvvmuenn.. 51
2.6, HIPOTESIS ..ottt 52
2.6.1.  HIPOTESIS GENERAL. .....ooimieieeeeeeeeeeeeeeeeee e 52
2.6.2.  HIPOTESIS ESPECIFICAS .....oieieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e sesee s ereneens 52
2.7.  IDENTIFICACION DE VARIABLES E INDICADORES ........c.coovvivseseeseereesrnnnn. 53
2.8.  OPERACIONALIZACION DE VARIABLES .......ooiuieieeeeeseeseeseeseeeeeseeseeseeseeseneons 53
CAPITULO 1l 55
METODOLOGIA ...ttt eee et e et s resee 55
3.1. AMBITO DE ESTUDIO: LOCALIZACION POLITICA Y GEOGRAFICA ............... 55
3.2.  TIPO Y NIVEL DE INVESTIGACION. ....ovieieeieeeeeeeeeeeeeseeeeeeeeeeeeeeseeseeseseesenees 56
3.2.1.  ENFOQUE DE INVESTIGACION .......omieieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseeseeseeseesrnnens 56
3.2.2.  TIPO DE INVESTIGACION.....omieiieieeeeeeeeeeeeeeeee oo 56
3.2.3.  ALCANCE O NIVEL DE INVESTIGACION ......coovvivieeeeeeeeeeeeeseeseeseeseenrennens 56
3.2.4.  DISENO DE INVESTIGACION ......coimieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseesee s 56
3.3, UNIDAD DE ANALISIS ....ooieieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee oo s et s 56
3.4.  POBLACION DE ESTUDIO ......cviuieeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 56
3.5, TAMARIO DE MUESTRA ....ooieieeieeteeeeeeeeeeeseeeeeeeee e e e s e sseseenees 56
3.6. TECNICAS DE RECOLECCION DE INFORMACION.........ooivivirreseeseereereneen. 56
3.7.  TECNICAS DE ANALISIS E INTERPRETACION DE LA INFORMACION........... 57
CAPITULO IV oottt 58
RESULTADOS Y DISCUSION .......eeeeieeteeeeeeeeeeeeseeeeeee e eseeeees e ees et 58
4.1. ANALISIS DE LA COMPONENTE DE TENDENCIA EN LAS DENUNCIAS
POLICIALES EN LA REGION DEL CUSCO, 2015-2022...........covoveeeeeeeeeseeseeseeseesnnnes 58
4.1.1. ANALISIS DE LA TENDENCIA: MANN KENDALL ......cvevoivieeeeseeseeseeseeseesreneens 59
4.1.2. ANALISIS DE LA TENDENCIA: COX STUART ....ovuieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseeeeeseeevennene 60
4.1.3. ANALISIS DE LA TENDENCIA: CORRELACION DE SPEARMAN ................... 60
4.1.4. ANALISIS DE LA TENDENCIA: WALD WOLFOWITZ ....c.ovoivieeeieseeeeeeeeseneen. 60
4.2. ANALISIS DE LA COMPONENTE ESTACIONALIDAD EN LAS DENUNCIAS
POLICIALES EN LA REGION DEL CUSCO, 2015-2022.........c.ovovreeereseeseeseeseeseesnnnes 61
4.2.1. ANALISIS DE LA ESTACIONALIDAD: MONTHPLOT .....ovvuvieeeeeseeeeeseeseneen. 61
4.2.2. ANALISIS de LA ESTACIONALIDAD: BOXPLOT ..o veiveeeeeeeeeeeseeseeseeseesrennens 61
4.2.3. ANALISIS de la ESTACIONALIDAD: USO DEL CORRELOGRAMA.................. 62
4.2.4. ANALISIS DE LA ESTACIONALIDAD: PRUEBA DE KRUSKAL WALLIS ......... 63
4.3. METODOLOGIA BOX JENQUINS — ARIMA(D, 0, 0) -.vevevereereereeeeeeeeseseeseeseeseneens 63

4.3.1. FASE DE IDENTIFICACION ......oiiiiiieieiee et 63



Vi

4.3.2. FASE DE ESTIMACION DE LOS MODELOS .....ovuveieetseeeeeeereeeeeeeeereereseeeenen 66
4.3.3. FASE DE DIAGNOSTICO Y VALIDACION......oieveeeeeereeeeeeeeseseeereeeesesesseseenes 69
4.3.4. FASE DE PREDICCION ARIMA (1,1,0) ..eveiveeeeieeeeeeeeeseeeseeseseeeeeeeseseeresneseenen 72

4.4. APLICACION DE REDES NEURONALES EN SERIES TEMPORALES DE LAS
DENUNCIAS POLICIALES EN LA PROVINCIA DEL CUSCO, 2015-2022. .........c........... 73
4.4.1. FASE DE AJUSTE DEL MODELO ......eeteeteeeeeeeeeeeeeeeeeeeesee e es s 73
4.4.2. PRECISION Y VALIDACION DEL MODELO ........ovviveeeetereseeeeeseeseereeeesessneseenes 73
5.4.3. FASE DE PREDICCION NNAR (1,1,2) [12].vevieeeeeeeeeeeeseeseeseeessesesessesseseenen 76
4.5. DISCUSION DE RESULTADOS .....vuveeeeeeeeeeseeeeeeseeseseeeeeeesesseeseseeseeseeseeeeseeseeeeses 77
CAPITULO V ..ottt ettt ettt s et e s et et e st n s e 79
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES ....ovetveeeeeeeeeeseeeeeseeseeteseseeseeseeseseeseeseseseeees 79
CONCLUSIONES ...ttt ettt s et et seee et e s e s et ee s ees et et e eeses e eeees e s eeeeeeees 79
RECOMENDACIONES ...ttt eeeeeeeeeee st eteeees e s et sees e s et eseeee et eeesees et eeeeeeneeseeeses 81
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS .......ovoiveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseeseeeeeeeeeeeeseeeeseeseseeeesessseenese. 82
ANEXOS ..ottt ettt et e e ee e s et ettt e s et e et et e ettt ettt e et et en ettt r et eena 85
ANEXO 1. MATRIZ DE CONSISTENCIA w...voveeeeeeeeeeeeeeee et eee e eeseese e eeeeses e 86
ANEx0 2. DATOS PROPORCIONADOS PNP ......ooovuiveeeeeeeeeeeeeeseseseeeeeseseeseeeeseesesseneen 88
Anexo 3. FICHA DE RECOLECCION DE DATOS ...vuiveieeeeeeeeeeeeeeseeeeeseeseeeeeesessseseesens 90
ANEXO 4. CODIGO DE R ...t eeeeeeeeeeeeeeeee et s es e st s s eees s s et s st eeeeses s 91
AANEXO 5. DATOS ...ttt ettt et e eee et et e eteee et et ee et et e ees et et e es e s et e en e eeeeees 95

Anexo 6. SOLICITUDES DE INFORMACION .......c.ccociiiueiieieiereeteeeeiee e, 96



vii

INDICE DE TABLAS

Tabla 1. Funciones de TranSfereNnCia..........coovveeveiiieiiiiiiiieeee e 18
Tabla 2. Operacionalizacion de variable ... 53
Tabla 3. Comparacion de modelos ARIMA ........cooor i 68
Tabla 4. Comparacion de Precision y validacion de los modelos ARIMA Y Red

AN T o] = | P 74
Tabla 5. Matriz de CONSISIENCIA .......cooeeeeeeeeeeeeeeeeeee 86

INDICE DE FIGURAS

Figura 1. Estructura del proceso de una denuncCia..........ccccceevvevveieeiieiieseesesee e 13
Figura 2. Modelo simplificado de una neurona biolOgica............cc.cooevvrerennincieinnenn 15
Figura 3. Modelo de neurona eStANaTr..............cccooveiiiieiecce e 16
Figura 4. Esquema de una Neurona SimpPle.........cccccoveiiieiiiie s 17
Figura 5. Representacion de un ClasifiCador ... 21
Figura 6. Representacion de un PerceptroN .........ccccovcveieeieiiesee s 23
Figura 7. llustracion del método de gradiente descendiente ............ccccoceveivniienennn 24
Figura 8. Regiones de DECISION ........cccciuiiiiiecie ettt 26
Figura 9. Representacion de una Red Neuronal Multicapa ..........cccccoeevieneiicieenne 26
Figura 10. llustracion de Superficie de EITOr ........ccccocvoviieieiic i 32
Figura 11. Ejemplo de una red neuronal reCUIrente.........c.ccovvieieieiene s 33
Figura 12. Ejemplo de una celda LSTM .......ccccooiiiieie i 36
Figura 13. Rendimiento de MOJEIOS ...........ccuiiiiiiiiiici e 38
Figura 14. Mapa del departamento del CUSCO ........ccccccveiveieiic i 55
Figura 15. Grafico de la serie de tiempo de las denuncias ...........ccoccoeeveneincienennn 58
Figura 16. MONTNPIOL.........coiiiiece e 61
Figura 17. Grafico de Cajas POr MESES .....cccccviiieiieie ettt se e sre e ens 61
Figura 18. FuNcion de autoCOITEIACION ..........cceiiiiiieie it 62
Figura 19. AULOCOITEIACION.........c..ocviiiiicie ettt sre e 65
Figura 20. Autocorrelacion parcial...........c.cooviiiiiieee e 65
Figura 21. Residuales ARIMA (1,1,0) ..ot 69
Figura 22. Residuales ARIMA(L,1,1) ..ot 69



Figura 23. Autocorrelacion de los residuales- ARIMA (1,1,0).....ccccecvivievieieiiininennenn 70
Figura 24. Autocorrelacion de los residuales-ARIMA(L,1,1) c.cccooeveveieiineeneieiesienn, 71
Figura 25. Prediccion con el modelo ARIMA(L,1,0) ...ccooieiiiiieiieieee e 72
Figura 26. Residuales - NNAR(L,1,2)[12] ...ccceeieeiiriiieieee et 75
Figura 27. Autocorrelacion de los residuales- NNAR(L,1,2)[12]......cccccvvivrveveeerienennnn. 75

Figura 28. Proyecciones con el modelo NNAR(L,1,2)[12].....ccccccevvmreiiinieeiesie e 76



RESUMEN

La problematica de la inseguridad ciudadana se manifiesta como un fenédmeno y una
cuestion de indole social en estos tiempos, afectando a la sociedad en su desarrollo
econdémico, aspectos culturales y patrones comportamentales; ahi la necesidad de
observar el comportamiento de las denuncias, para los proximos meses del 2023
mediante las redes neuronales en series temporales de las denuncias policiales de la
region del Cusco. El método de estudio es aplicado, descriptivo, con disefio de
investigacion no experimental, transversal. Se analizaron los modelos de redes
neuronales recurrentes para series temporales LSTM (Long Short Term Memory),
ademas de modelos ARIMA mediante la metodologia de box y Jenkins; los
resultados a los que se llegaron fueron: Existe tendencia creciente, asi mismo se
comprobd que no estd presente la componente de estacionalidad, y mediante
indicadores de precisibn como el AIC, RMSE, MAE, MPE, MAPE de los modelo
ARIMA (1,1,1), el modelo ARIMA (1,1,0), y NNAR(1,1,2)[12], el modelo de redes
neuronales recurrentes LSTM NNAR(1,1,2)[12] es el que presenta mejores
parametros de ajuste; la conclusién: La red neuronal recurrentes LSTM
NNAR(1,1,2)[12] presentan un mejor ajuste a la serie de tiempo de las denuncias
policiales en la regidn del Cusco la cual fue producto de 20 redes, presenta dos capas
ocultas (k=2) el error medio (ME=0.0502); asi mismo la raiz del cuadrado medio del
error (RMSE), el error medio absoluto (MAE =105.375), MAPE (Error Porcentual
Absoluto Medio) también presento mejor ajuste con las redes neuronales que con los
otros modelos comparados. Para el afio 2023, considerando la red neuronal para
series de tiempo NNAR (1,1,2) [12], para los 3 ultimos meses del afio 2023 se estima
gue el nimero de denuncias por mes sean de 1299.55, 1302.46 y 1302.403.

Palabras clave: Redes neuronales recurrentes, series de tiempo, denuncias.



RESUMO

O surgimento da inseguranca do cidaddo se manifesta como um fenbmeno e uma
guestao social nos tempos atuais, afetando a sociedade em seu desenvolvimento
econdmico, aspectos culturais e padrbes de comportamento; dai a necessidade de
observar o comportamento das queixas para 0s proximos meses de 2023 por meio
de redes neurais em séries temporais de queixas policiais na regido de Cusco. O
estudo € aplicado, descritivo, e 0 desenho da pesquisa é ndo experimental,
longitudinal. E as técnicas estatisticas a serem analisadas sdo os modelos de redes
neurais recorrentes para series temporais LSTM (Long Short Term Memory), além de
modelos ARIMA usando a metodologia box e Jenkins; os resultados alcancados
foram: Existe tendéncia de aumento, da mesma forma verificou-se que o componente
de sazonalidade ndo esta presente, e por meio de indicadores de precisdo como o
AIC, RMSE, MAE, MPE, MAPE dos modelos ARIMA (1,1,1), o modelo ARIMA (1,1,0),
e NNAR(1,1,2)[12], da por justo vencedor ao modelo de redes neurais recorrentes
LSTM NNAR(1,1,2)[12] que apresenta melhores parametros de ajuste; a concluséo
geral da pesquisa foi que a rede neural recorrente LSTM NNAR(1,1,2)[12] apresenta
um melhor ajuste a série temporal de boletins de ocorréncia na regido de Cusco, que
foi o produto de 20 redes, apresenta duas camadas ocultas (k=2), o erro médio
(ME=0. 0502); da mesma forma, a raiz do erro quadratico médio (RMSE), o erro
absoluto médio (MAE =105,375), o MAPE (erro percentual absoluto médio) também
apresentaram melhor ajuste com as redes neurais do que com o0s outros modelos
comparados. Para o ano de 2023, considerando a rede neural para séries temporais
NNAR (1,1,2) [12], para os ultimos 3 meses do ano de 2023, sdo esperadas
estimativas de 1299,55, 1302,46 e 1302,403 reclamagdes, respectivamente.

Palavras-chave: Redes neurais recorrentes, séries temporais, dendncias.



CAPITULO |

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1. DESCRIPCION DEL PROBLEMA DE INVESTIGACION

La emergencia de la inseguridad ciudadana se manifiesta como un fenbmeno y una
cuestion de indole social en la contemporaneidad, afectando a sociedades con una
amplia diversidad en su desarrollo econémico, marcadas por una pluralidad de
aspectos culturales y gobernadas por diversos regimenes politicos. En este contexto,
no es viable la formulacién de categorizaciones simplistas para la identificacion de los
factores vinculados a su crecimiento y las modalidades en que se manifiesta (Nufiez,
2015).

En la actualidad, La percepcién de seguridad publica es baja o nula para la mayoria
de los peruanos, ya que el crimen se ha convertido en una preocupacion importante
tanto para los ciudadanos como para las autoridades (INEI, 2018). Para comprobarlo,
basta con mirar las noticias que suceden en la calle todos los dias y darse cuenta de
gue esta percepcion es cierta (Cano, 2023).

Indudablemente, la crisis en el &mbito de la seguridad y la consiguiente imperativa
exigencia de reformas han ocasionado que la poblacibn emprenda acciones
autbnomas en busca de justicia y proteccion, valiéndose de estrategias como las
campaias en las redes sociales y enfrentando de manera directa la amenaza mortal
(Nufiez, 2015).

Conforme a la informacion encontrada en el Instituto Nacional de Estadistica e
Informatica (INEI), los indicadores de actividad criminal estan retomando los niveles
registrados antes de la pandemia. Este fendmeno se atribuye, entre otros factores, al
levantamiento de las restricciones de movilidad, la escasez de oportunidades
laborales y la implementacion de politicas efectivas. Las estadisticas relacionadas
con la criminalidad ponen de manifiesto que el pais aun enfrenta un significativo
desafio en términos de seguridad ciudadana, que incide directamente en el derecho
fundamental de cada individuo a la vida, la libertad y la integridad. La criminalidad se
manifiesta a través de una variedad de modalidades delictivas, todas ellas reflejadas

en las denuncias presentadas ante las autoridades policiales (INEI, 2021).



Segun el mas reciente informe sobre estadisticas de seguridad ciudadana para el
periodo septiembre 2022-febrero 2023 (INEI, 2023b), la proporcion de la poblacion
urbana de 15 afios o mas que fue victima de algun hecho delictivo fue del 23.2%. Esta
cifra representa un aumento de 0.7 puntos porcentuales en comparacién con el
periodo julio 2022-diciembre 2022 y de 3.3 puntos porcentuales en relacién con el
mismo periodo de 2021. Es relevante destacar que este resultado esta 6.4 puntos
porcentuales por encima del indice mas bajo registrado durante el periodo de la
pandemia, que fue durante marzo 2021-agosto 2021 (INEI, 2023a).

Es destacable sefalar que, en la poblacidén urbana a nivel nacional, los individuos de
15 a 29 afios constituyen el grupo de edad mas impactado por la actividad delictiva,
ya que el 26.9% de este grupo informé haber sido victima de delitos durante el afio
2022. Luego se situan los adultos entre 30 y 49 afios, con una incidencia del 25.4%,
mientras que en los adultos entre 50 y 59 afios fue del 22.1%. Los adultos mayores,
de 60 afios a mas, fueron los menos afectados, con el 11.9% (INEI, 2023b).

Es de relevancia destacar que, en el contexto de la poblacion urbana a nivel nacional,
el segmento poblacional mas susceptible a los efectos de la delincuencia corresponde
a los jovenes, especificamente aquellos con edades comprendidas entre los 15 y los
29 afios, con un porcentaje del 26.9% de estos que informaron haber experimentado
situaciones victimizantes durante el afio 2022. Subsecuentemente, se encuentra el
grupo de adultos de 30 a 49 afos, con una incidencia del 25.4%, seguido de los
adultos que oscilan entre los 50 y los 59 afios, quienes presentaron una tasa del
22.1%. En contraste, los adultos mayores, es decir, aquellos de 60 afios en adelante,
exhibieron la menor incidencia, con un 11.9% (INEI, 2023b).

Segun el Instituto Nacional de Estadistica e Informatica (INEI), la abrumadora mayoria
de las denuncias registradas corresponden a infracciones contra el patrimonio, que
engloban una variedad de delitos como robos y estafas, entre otros. Estos delitos
representaron el 66.4% del total de denuncias en los Ultimos meses del afio 2022. Las
regiones mas afectadas por este tipo de incidentes fueron Ucayali, con un notable
76.7% de los delitos concentrados en esta categoria, seguido de Lima Metropolitana
y Piura, ambos con un 74.1% (INEI, 2023b).

Estos patrones observados en las denuncias a nivel nacional indican que la
formulacion de los planes de prevencion del delito se esta llevando a cabo de manera
inadecuada, lo que contribuye a la situacion actual que se experimenta (Reyna &

Toche, 1999). Se nota un aumento en la incidencia de delitos a lo largo de los afios,



también es importante resaltar el paralelo avance de la tecnologia, particularmente en
el campo de la inteligencia artificial. Gracias a este progreso tecnoldogico, las fuerzas
de seguridad en otros paises han logrado mejorar su capacidad de respuesta frente
a la delincuencia. En el contexto de nuestro pais, Peru, se alberga la esperanza de
gue se pueda incorporar la inteligencia artificial en este caso en particular algoritmos
de redes neuronales como herramienta para predecir la cantidad de delitos. Este
enfoque busca estimular a las autoridades a desarrollar politicas que aborden de

manera efectiva esta problematica que impacta profundamente en la sociedad.

1.2. FORMULACION DEL PROBLEMA
1.2.1. PROBLEMA GENERAL

¢,Cudles son los modelos de redes neuronales que mejor predicen series

temporales de las denuncias policiales de la regién del Cusco, 2015-20227?

1.2.2. PROBLEMA ESPECIFICOS

a) ¢Cual es la evolucion temporal de las denuncias policiales en la regién del
Cusco durante el periodo comprendido entre 2015 y 2022, en su
componente de la tendencia?

b) ¢Cual es el patrén estacional observado en las denuncias policiales en la
region del Cusco durante el periodo de 2015 a 20227

c) ¢Cual es el modelo ARIMA que mejor ajusta a la serie de datos denuncias
policiales en la provincia del Cusco, 2015-2022, para la prediccion de los 3
tltimos meses del afio 2023?

d) ¢Cual es el modelo de redes neuronales en series temporales que mejor
predice a la serie de datos de las denuncias policiales en la provincia del

Cusco, de los 3 ultimos meses del afio 2023?

1.3. OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION
1.3.1. OBJETIVO GENERAL

Determinar los modelos de redes neuronales en series temporales que mejor

predicen las denuncias policiales en la Region del Cusco,2015-2022



1.3.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

a) Analizar la evolucién temporal de las denuncias policiales en la region del
Cusco durante el periodo 2015-2022, con respecto de la componente
tendencia.

b) Determinar el patrén estacional presente en las denuncias policiales en la
region del Cusco durante el periodo comprendido entre 2015 y 2022.

c) Determinar el modelo ARIMA que mejor se ajusta a la serie temporal de
datos denuncias policiales en la provincia del Cusco durante el periodo de
2015 a 2022

d) Determinar el modelo de redes neuronales en series temporales que mejor
predice a la serie de datos de las denuncias policiales en la provincia del
Cusco durante el periodo de 2015 a 2022

1.4. JUSTIFICACION DE LA INVESTIGACION

El analisis de las denuncias policiales en la Region del Cusco es una cuestion de vital
importancia que merece una atencion cuidadosa y exhaustiva. Esta justificacion se
basa en varias razones fundamentales que resaltan la necesidad de abordar esta
problemética:

La investigacion de las denuncias policiales reviste una importancia fundamental en
el analisis de las dinamicas sociales y comunitarias en la Regién del Cusco. Dichas
denuncias no solo constituyen un reflejo de las inquietudes de la ciudadania, sino que
también pueden poner de manifiesto probleméticas subyacentes que inciden en la
calidad de vida y la seguridad de la poblacion.

Examinar las denuncias policiales puede conferir datos de relevancia sustancial
acerca de los tipos de infracciones mas frecuentes en la region. Esta informacion
reviste una importancia crucial para que las autoridades y las fuerzas del orden
puedan adoptar medidas proactivas destinadas a mejorar la seguridad ciudadana y
prevenir la comision de delitos.

La evaluaciéon de las denuncias policiales posibilita la identificacién de tendencias
delictivas, patrones de criminalidad y periodos de mayor incidencia delictiva. Estos
datos revisten una importancia crucial en la formulacion de politicas publicas eficaces
y estrategias de aplicacion de la ley. Los resultados de este analisis pueden constituir

un fundamento sustantivo para investigaciones académicas ulteriores y proyectos



vinculados a la seguridad ciudadana y la ejecucion de la ley en la region; asi mismo
con esta investigacion fomentamos la transparencia y la rendicién de cuentas en las
instituciones policiales y judiciales, ademas de facilitar la evaluacion de los procesos
de gestion y resolucibn de denuncias, aspecto que, a su vez, incide en el
fortalecimiento de la confianza comunitaria en las instituciones responsables de la
aplicacion de la ley.

El incremento de la seguridad y la disminucién de la delincuencia ejercen un impacto
inmediato en la calidad de vida de los habitantes de la Region del Cusco. La reduccién
de la actividad criminal puede propiciar un entorno mas seguro y propicio para el

desarrollo econémico y social.



CAPITULO Il

MARCO TEORICO CONCEPTUAL

2.1. ANTECEDENTES
2.1.1. ANTECEDENTES INTERNACIONALES

En su tesis de investigacion titulada "Aplicacion de Redes Neuronales para el
Pronostico de Series de Tiempo: Exploracion de las Series Temporales
Avanzadas" (Fernandez, 2021), el autor se propuso principalmente demostrar la
utilidad de las redes neuronales en el contexto de analisis de series de tiempo. Se
destaco que, a pesar de las ventajas de las redes neuronales en ciertos escenarios,
los modelos tradicionales siguen siendo viables y menos complejos en diferentes
contextos, ya que proporcionan una mayor capacidad explicativa en términos de
mecanismo. Esto se debe a que muchas redes neuronales se perciben como cajas

negras, lo que dificulta la interpretacién de sus resultados.

Los investigadores llevaron a cabo una evaluacion exhaustiva del rendimiento
predictivo del aprendizaje profundo en diversas situaciones relacionadas con series
temporales. Concluyeron que, aunque el aprendizaje profundo puede mejorar la
precision de las predicciones cuando se dispone de grandes conjuntos de datos, no
es necesariamente la solucién éptima en todos los contextos. En situaciones mas
simples o en problemas que requieren soluciones analiticas especificas debido a su
naturaleza, los modelos tradicionales pueden ser mas eficaces (Fernandez, 2021).

Este estudio aporta una comprension mas profunda del uso de las redes neuronales
en el pronostico de series de tiempo, subrayando la importancia de elegir la
metodologia adecuada segun la complejidad y los requisitos especificos de cada

problema (Fernandez, 2021).

Agustin, en el (2017) realizo una tesis de investigacion la cual intitula “Redes
Neuronales Recurrentes: Una aplicacion para los mercados bursatiles” en la
busqueda de anticipar las tendencias de una destacada empresa del indice S&P 500,
EBAY, durante un horizonte de 15 dias, se emplearon avanzadas técnicas basadas
en redes neuronales y LSTM. Este enfoque se basé exclusivamente en los datos
histéricos de los precios de cierre de las 500 compafiias que conforman el indice. La

tarea consistio en clasificar los movimientos en tres categorias: 1 para comprar, O



para mantenerse y -1 para vender (Agustin, 2017). La metodologia utilizada para esta
clasificacion se fundament6 en las Bandas de Bollinger, las cuales establecen limites
gue indican si el precio se encuentra en niveles considerados demasiado altos o
bajos. Como caracteristicas para el analisis, se emplearon variables generadas a
partir de los precios de cierre ajustados de las compafiias del indice. Estas variables
se derivaron considerando los componentes de un posible sistema de trading

disefiado para generar sefiales de compra y venta (Agustin, 2017).

Lopez y Sales, en el (2020) realizo su investigacion el cual intitula “Implementacion
hardware de una red neuronal Long Short-Term Memory” en el marco de este
Proyecto de Fin de Grado, el enfoque principal radica en la investigacion y aplicacion
de redes neuronales profundas en hardware para la prediccion de la glucemia a 30
minutos de anticipacion. Especificamente, se optara por utilizar las redes neuronales
LSTM, conocidas por proporcionar predicciones mas precisas en comparacion con
otras técnicas clasicas, especialmente en el contexto de series temporales de datos.
En el andlisis de estos modelos, se consideran como entradas varios pardmetros,
tales como los niveles de glucemia, la presencia de hidratos de carbono e insulina en
la sangre. En nuestro conjunto de datos, cada registro de caracteristicas incluye un
historial que se remonta a dos horas atras hasta el momento actual (L6pez & Sales,
2020). El presente trabajo comienza detallando la investigacion llevada a cabo en
Python para determinar la arquitectura de la red neuronal que ser&d posteriormente
implementada en hardware. Esta estructura abarca aspectos como el numero de
capas, el tipo de capas utilizadas y la cantidad de neuronas que las conforman (L6pez
& Sales, 2020).

Fierro, en el (2020) Realizo el trabajo para obtener el grado de especialista en
Inteligencia de datos orientada al Big Data, la cual intitula “Prediccion de series
temporales con redes neuronales” donde el propésito fundamental de esta
investigacion es realizar una comparativa entre diversos enfoques de aprendizaje
automatico fundamentados en redes neuronales y el método estadistico vectorial
autorregresivo en el ambito de la prediccion de series temporales multivariadas
(Fierro, 2020), como conclusiones del trabajo se obtuvieron:

Es notable la sencillez computacional del modelo estadistico en comparacion con las

redes neuronales, un factor crucial al elegir un método predictivo para un problema



especifico. El tiempo necesario para entrenar un solo modelo de aprendizaje
automatico es considerablemente menor. Ademas, se destaca que la diversidad de
opciones para la preparacion de datos y modelos dificulta una comparacion
exhaustiva o concluyente (Fierro, 2020).

El modelo estadistico muestra que sus patrones predictivos tienden a suavizarse o
desaparecer a medida que se amplia el horizonte temporal. En contraste, los modelos
de aprendizaje automatico mantienen los patrones aprendidos, lo que podria explicar
intuitivamente su mejor rendimiento en horizontes temporales mas extensos.
Ademas, las imagenes revelan que el modelo convolucional captura con mayor nitidez

los patrones ciclicos en comparacién con el modelo MLP (Fierro, 2020).

2.1.2. ANTECEDENTES NACIONALES

Saavedra, en (2017) publico un articulo de investigaciébn con el siguiente titulo
‘Inversion publica en seguridad ciudadanay los indicadores de delitos, faltas y
violencia familiar en el Peru, 2006 — 2016” Su propdsito fue identificar la conexion
entre la inversion publica en seguridad ciudadana y los indicadores de delitos,
infracciones y violencia familiar en Perd durante el periodo 2006-2016. La
investigacion adopté un disefio no experimental, descriptivo, correlacional, con un
enfoque longitudinal y una metodologia cuantitativa (Saavedra, 2017).

Como resultado de nuestro analisis, se ha identificado un patrén en la ejecucion
presupuestaria durante el periodo comprendido entre 2006 y 2016 en el Perd. A nivel
nacional, se observa un aumento progresivo y constante en la ejecucién
presupuestaria en ese lapso temporal, coincidiendo con un aumento correlativo en las
denuncias por delitos. Ademas, se ha constatado que los delitos, las infracciones y
los casos de violencia familiar, tanto de caracter fisico como psicologico, han
experimentado un incremento durante dicho periodo (Saavedra, 2017).

Dentro de este contexto, en la region de Madre de Dios, caracterizada por una
ejecucion presupuestaria relativamente baja, el promedio de inversién presupuestal
entre los afios 2009 y 2016 fue de S/. 2.304.425, mientras que el nUmero promedio
de denuncias por delitos alcanzo las 1325. Por otro lado, en la region de La Libertad,
gue destaca por una alta ejecucion de gastos, el promedio de inversion
presupuestaria fue de S/. 6.762.016, y el promedio de denuncias por delitos se situd
en 10166. Estos hallazgos permiten concluir que, durante el periodo estudiado, se ha

producido un aumento significativo en la incidencia de delitos, asi como en los casos



de violencia familiar, tanto de caracter fisico como psicolégico, en ambas regiones.
Concluyeron que “Los delitos denunciados muestran una tendencia creciente lo cual
involucra un empeoramiento de la situacidon delictual a nivel nacional” (Saavedra,
2017)

(Rejas, Diaz, & Troya, 2022) realizo una publicacion que titulaba “La evaluacién del
presupuesto por resultados y su impacto en la seguridad ciudadana del Peru”
El proposito de la investigacion fue coordinar los esfuerzos de todas las entidades
involucradas para abordar la implementacién de la Estrategia Nacional de Seguridad
Ciudadana 2018-2023. Este enfoque tiene repercusiones significativas en la
distribucién de recursos publicos esenciales destinados a satisfacer las demandas de
la ciudadania. El objetivo de la investigacion era evaluar los resultados obtenidos a
partir de los presupuestos asignados y destacar aspectos positivos y negativos
relacionados con la gestion de los fondos publicos. Todo esto con la finalidad de
contribuir a la mejora de las politicas publicas en este ambito (Rejas, Diaz, & Troya,
2022).

El objetivo de la investigacion era coordinar los esfuerzos de todas las entidades
involucradas para abordar la necesidad de poner en marcha la Estrategia Nacional
de Seguridad Ciudadana 2018-2023. Este enfoque tiene implicaciones significativas
en la distribucién de recursos publicos vitales destinados a satisfacer las demandas
de la ciudadania. La investigacion buscaba evaluar los resultados obtenidos de los
presupuestos asignados y detectar aspectos positivos y negativos vinculados con la
gestion de los fondos publicos, con el fin de contribuir a la mejora de las politicas
publicas en este ambito (Rejas, Diaz, & Troya, 2022).

2.2. BASES TEORICAS
2.2.1. DENUNCIA

Segun la Policia Nacional del Perl, denunciar consiste en comunicar a las
autoridades los sucesos ocurridos para que tomen las medidas adecuadas. La
denuncia representa la declaracion que realiza una persona con el propoésito de
informar al Juez, al Ministerio Fiscal o a la policia sobre eventos que se sospecha
pueden constituir un delito. Presentar una denuncia es simultaneamente un derecho

y una responsabilidad de la victima, con la finalidad de prevenir futuras situaciones
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de vulnerabilidad. En el proceso de presentar la denuncia, es valido exigir un trato
respetuoso y profesional (Defensoria del Pueblo, 2013).

Para el poder Judicial una denuncia es una manifestacion, ya sea hablada o por
escrito, mediante la cual se informa a la autoridad sobre cualquier hecho del cual se
tenga conocimiento y que podria constituir una violacion penal, incluso si no se
presencié directamente ni causO perjuicio personal (Ministerio Publico, 2024).
Cualquier persona que sea testigo de la comisién de un delito publico o que, aun sin
presenciarlo, tenga conocimiento de €l de alguna manera, esta obligada a informarlo
de inmediato a la autoridad, corriendo el riesgo de infringir la ley si no lo hace.
Presentar una denuncia no implica responsabilidad ni obligacion especial para el
denunciante, ya que no estd obligado a demostrar los hechos denunciados ni
participar en el proceso judicial que pueda surgir como resultado de tales eventos
(Ministerio publico , 2024).

2.2.1.1. Requisitos para denunciar:

e Proporcionar informacion personal al incluir sus datos personales en la
denuncia escrita 0 al mostrar documentos como la identificacion, pasaporte,
permiso de conducir u otros documentos similares.

e Describir los eventos que considere podrian constituir delitos, proporcionando
todos los detalles disponibles sobre el incidente denunciado y las personas
involucradas.

e Firmar la denuncia personalmente. En caso de no poder hacerlo, otra persona
debe hacerlo en su nombre a su solicitud.

2.2.1.2. Procedimiento de la denuncia

El proceso de denuncia presenta como requisitos minimos los siguientes aspectos:

1. La denuncia presentada ante la entidad debe ser registrada, reemplazando la
identidad del denunciante por un cddigo cifrado. La entidad procede a verificar
si la denuncia cumple con los requisitos estipulados en el articulo 7. En caso
contrario, se solicita al denunciante que corrija la omision. Si no se cumple con
esta correccion, la entidad asume que el denunciante ha renunciado a su
solicitud y, por ende, a cualquier eventual peticibn de medidas de proteccion,

lo que resulta en el archivo de la solicitud. No obstante, la entidad puede
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evaluar la informacion proporcionada hasta ese momento y, si tiene
fundamento, materialidad o interés propio, debe trasladarla a las instancias
competentes (Ministerio publico , 2024).

En caso de que la denuncia contenga elementos suficientes de importancia y
fundamentos que justifiquen el inicio del procedimiento administrativo bajo la
responsabilidad de la entidad, se procede a comunicar esta situacion al titular
de la Secretaria Técnica encargada de precalificar las presuntas faltas
administrativas o a quien ejerza dicha funcion, de acuerdo con la normativa
aplicable (Ministerio Publico, 2024).

Si los hechos objeto de la denuncia se refieren a asuntos o disputas que estan
bajo la competencia de otros organismos estatales, se notifica al denunciante
al respecto y se remite toda la documentacion proporcionada a la entidad
correspondiente, garantizando la confidencialidad de la misma (Ley N°305086,
2017).

2.2.1.3. Proceso de denuncia

Segun la guia de denuncias del Consejo General del Poder Judicial, el curso que

toman las denuncias varia segun el lugar donde hayan sido presentadas. A

continuacion, se describen detalladamente los procedimientos correspondientes a

cada caso.

Denuncias presentadas ante la autoridad policial: En el caso de un delito
publico o cuando se requiera para prevenir la instruccion de diligencias por un
motivo relacionado con un delito privado, se notificard de inmediato a la
autoridad judicial o al representante del Ministerio. En general, este tipo de
denuncias suele dar lugar a una investigacién preliminar llevada a cabo por las
autoridades policiales. El objetivo principal de esta investigacion es verificar los
hechos y recopilar declaraciones de testigos, asi como otras diligencias que
los funcionarios pertinentes consideren necesarias. En situaciones que
involucren un delito publico o cuando sea necesario evitar la instruccion de
diligencias vinculadas a un delito privado, se realizard una notificacion
inmediata a la autoridad judicial o al representante del Ministerio (Ministerio
publico , 2024).
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Denuncias presentadas ante el Ministerio Fiscal: Este tipo de denuncias
suele implicar que el Ministerio realice directamente algunas verificaciones o
gue encargue a las fuerzas policiales la realizacion de una investigacion
preliminar sobre los hechos denunciados. Después de esta investigacion, si el
Fiscal determina que hay indicios de una posible infraccion penal, remitira toda
la documentacion al tribunal competente (Ministerio publico , 2024).
Denuncias presentadas ante el Juzgado de Instruccion:

Al llegar al tribunal, el juez revisa el contenido de la denuncia y determina las
acciones a seguir (Ministerio publico , 2024). Después de llevar a cabo las
diligencias de investigacion pertinentes, puede tomar las siguientes decisiones:

a) Archivar el caso: si considera que los hechos denunciados no
constituyen una violacion penal.

b) Sobreseimiento provisional: si, a pesar de que los hechos denunciados
parecen constituir una infraccion penal, no se ha logrado identificar o
localizar al presunto responsable, hasta que este sea encontrado.

c) Trasladar el expediente a:

e EI tribunal del area donde ocurrio el hecho denunciado, si es
diferente al tribunal que recibioé la denuncia.

e El tribunal de menores si los posibles responsables son menores.

e El tribunal militar si el hecho esta dentro de la competencia de la
jurisdiccion militar.

d) Iniciar un procedimiento penal, el cual puede variar segun la gravedad
y caracteristicas del hecho denunciado, si el juez considera que
inicialmente constituye una infraccion penal atribuible a una o varias

personas identificadas.



Figura 1

Estructura del proceso de una denuncia
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Nota. Tomado de la tesis: Aplicacion movil para la gestion de denuncias de los

efectivos policiales en la Policia Nacional del Peru, Ccopa, (2019)

2.2.2. DENUNCIANTE

Hace referencia a cualquier persona o entidad, ya sea de forma individual o colectiva,

gue notifica a la institucion a través de sus 6rganos competentes acerca de un acto

de corrupcion o delito. El denunciante desempefia el papel de colaborador externo

tanto de la Administracion Publica como del Sistema de Justicia. No obstante, no se

le clasifica como parte integrante del proceso administrativo disciplinario, del

procedimiento administrativo funcional o del proceso penal que pueda originarse

como resultado de su denuncia (Ccopa, 2019).

La nacionalidad, sexo, minoria de edad, residencia, incapacidad legal, internamiento

en un centro de readaptacion social o reclusion, asistencia escolar, hospitalizacion,

clinica u otras formas de sujecién o dependencia del denunciante hacia una tercera

persona no constituyen obstaculos para presentar una denuncia (Ccopa, 2019).
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2.2.3. DENUNCIADO

Persona o entidad que es objeto de una denuncia. Es aquella contra la cual se
presenta formalmente un sefialamiento o acusacion, generalmente relacionada con
la comision de un acto ilicito, irregularidad o conducta indebida. En el contexto legal
y juridico, el denunciado es el individuo o entidad que se presume ha participado en
un hecho que se considera contrario a la ley o normativa, y que esta siendo sefialado

como responsable de dicha accion (Ccopa, 2019).

2.3. REDES NEURONALES ARTIFICIALES

2.3.1. REDES NEURONALES BIOLOGICAS

Una Red Neuronal Artificial (RNA) representa un modelo matemético que se inspira
en el funcionamiento biolégico de las neuronas y en la organizacién estructural del
cerebro humano. Desde una perspectiva mas amplia, puede concebirse como un
sistema inteligente que ejecuta operaciones de manera divergente en comparacion
con las computadoras convencionales (Bertona, 2005). Aunque las computadoras
mas avanzadas de la actualidad destacan por su velocidad en la manipulaciéon de
informacion, se encuentran limitadas en la realizacion de tareas de gran complejidad,
como el reconocimiento y la clasificacion de patrones. Estas tareas contintdan
requiriendo un considerable gasto de tiempo y recursos computacionales, incluso en
los sistemas mas poderosos disponibles en la actualidad. No obstante, el cerebro
humano exhibe una capacidad superior para abordar estas tareas, a menudo con
aparente facilidad. Un ejemplo ilustrativo es la habilidad para reconocer un rostro
familiar en medio de una multitud de otros rostros (Cabello, 2004).

El cerebro se puede concebir como un sistema de una complejidad excepcional. Su
unidad elemental, la neurona bioldgica, se encuentra distribuida de manera masiva,
estableciendo interconexiones significativas entre ellas. Se estima que, en la corteza
cerebral, por ejemplo, se alojan aproximadamente 10 billones de neuronas, las cuales
establecen asombrosamente alrededor de 60 trillones de conexiones sinapticas.
Aunque existen diversos tipos de neuronas biologicas, la Figura 2 presenta una
representacion simplificada de un tipo especifico que es ampliamente prevalente
(Tablada, sf). Observamos que esta entidad neuronal se compone de:
e El soma, identificado como el cuerpo central, que alberga el nucleo celular.

e El axodn, una prolongacion del soma.
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e Las dendritas, ramificaciones terminales que forman parte de la estructura.
e La sinapsis, una zona de conexion entre una neurona y otra.

Figura 2

Modelo simplificado de una neurona biologica

Nendritas )
/
Sinapsis S
oma =

Axén

/ Sinapsis /)

Axdn de otra neurona Dendrita de otra neurona

Nota. La Imagen fue tomada de Redes Neuronales Artificiales (Tablada, sf).

2.2.1.1. Redes Neuronales Artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) representan una aproximacion que, en
ciertos aspectos, emula la estructura y funcionalidad del sistema nervioso, dando
lugar a sistemas de procesamiento altamente paralelos, distribuidos y adaptables, que
exhiben caracteristicas de comportamiento que podriamos calificar como
“inteligentes”. Sin embargo, al profundizar en el analisis de los algoritmos y
comportamientos cerebrales, se hace evidente que las diferencias entre una
computadora y el cerebro son considerablemente mas marcadas de lo que podria
suponerse inicialmente (Mufioz, 1996).

El elemento fundamental en las RNA es la neurona artificial, la cual se organiza en
diversas capas que se interconectan para formar una red neuronal. Estas redes
neuronales, ya sea individualmente o interconectadas entre si, tienen la capacidad de

constituir un sistema global de procesamiento (Namigtle, 2018) .

2.2.1.2. Elementos de una Red Neuronal Artificial

Se presenta en la Figura 3 un modelo elemental de una neurona artificial, resaltando

su similitud con la neurona biolégica (Matich, 2001).



16

Figura 3
Modelo de neurona estandar

Entradas = sjnapsis NEURONA i

Cuerpo

) Salida
f(x) AXon Vi

Dendritas

Umbral

Nota. Imagen tomada del libro Redes Neuronales: Conceptos Basicos y
Aplicaciones (Matich, 2001)

Una red neuronal tiene las siguientes partes:

a. Neurona

Una Red Neuronal Artificial (RNA), muchas veces conocida como red neuronal,
se compone mediante la interconexion de multiples unidades de procesamiento
denominadas neuronas, las cuales son bloques no lineales distribuidos a lo largo
y ancho de toda la red neuronal (Acosta-Cervantes, Villareal-Marroquin, &
Cabrera-Rios, 2013).

Por lo general, las neuronas se organizan en capas, y una o varias de estas
capas conforman la estructura global de la red neuronal. En las redes neuronales,
es posible distinguir tres tipos de capas: la capa de entrada, la capa oculta y la
capa de salida. La capa de entrada, también denominada capa sensorial, se
encuentra compuesta por neuronas que asumen la responsabilidad de recibir
datos o sefales procedentes del entorno, como, informacion proveniente de
sensores o retroalimentacion derivada de las salidas previas. La capa de salida
alberga neuronas que proporcionan la salida final o la respuesta de la red. Por
Su parte, la capa oculta, o capa intermedia, no mantiene conexiones directas con

el entorno. Su funcion radica en ampliar los grados de libertad de la red,
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enriqueciendo, de esta manera, su capacidad computacional (Acosta-Cervantes,
Villareal-Marroquin, & Cabrera-Rios, 2013).

Las redes neuronales se construyen interconectando neuronas, se muestra el
bloque principal de una neurona de entrada Unica.

Figura 4

Esquema de una Neurona Simple

Entrada Neurona Simple

A A
[ || \

X 2 f

b

Fuente: imagen capturada del trabajo Redes Neuronales Recurrentes: Una aplicacion para
los mercados bursatiles (Agustin, 2017)

X: entrada escalar
w: peso escalar
f: funcion de transferencia
n: entrada neta: Net
La salida esta dada por la siguiente ecuacion:

y=f(m = fwx+b) (1)
b. Pesos
Llamados factores de relevancia o parametros, en el contexto de cada neurona,
se les asigna un peso especifico. Estos pesos son valores numéricos que
experimentan modificaciones a lo largo del proceso de aprendizaje de la red
neuronal. Los pesos actian como portadores de informacién crucial que
determinara la funcionalidad especifica de la red neuronal. En particular, se
emplea la notacién "w" para representar los pesos asociados a las capas ocultas,
mientras que la letra griega 3 se utiliza para denotar los pesos relacionados con
la capa de salida. (Basogain, sf).

c. Regla de Propagacién
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Llamada también union sumadora. Es la operacién que permite sumar las

entradas teniendo en consideracion la importancia o peso de cada una de las

mismas. Esta combinacion de entradas con pesos es el Net (Fernandez, 2021).
Net,, = whX +wy; Net, = BLZ + B,

Donde: wy, = (Wi, Wam, s Wpm) Y B = (Bur Baks -+ Burc)

d. Funcion de Activacion o Funcion de Transferencia

El valor que se obtiene de la union sumadora o regla de propagacion (Net, se

filtra mediante el uso de la funcion de activacion. Esta funcién genera el valor

final de la salida de la red.

A través de la siguiente ecuacion, una funcion de transferencia procesa la

entrada, que puede variar entre menos infinito y mas infinito, para producir una

salida limitada entre O y 1:
1
1+e™m
La funcion logaritmica sigmoide se emplea cominmente en redes multicapa

y:

entrenadas con algoritmos de retropropagacion, ya que se destaca por su
capacidad de ser diferenciable.

En la Tabla 1 se muestran las funciones de transferencia mas utilizadas

Tabla 1

Funciones de Transferencia

Nombre Relacién entre entrada y
salida
Hard limit Y =0, sin<0
Limitador fuerte Y=1, sin>0
Limitador fuerte simétrico Y =-1, sin<O0
Y =1, sin=>0
Lineal Y=n
Lineal Saturada Y =-1, sin< —1

Y =n, si—-1<n<1
Y=1, sin>1

Sigmoide logaritmica Y = 1
_1+em
Sigmoide tangente hiperbdlica _et—e™
_ette
Competitiva Y = 1 para neuronas con n
maximo

Y=0 otros casos
Nota. Tomado de Redes Neuronales: Conceptos Basicos y
Aplicaciones (Matich, 2001)
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e. Salida
Es el resultado de la funcién de transferencia:

f(X) = g(Net)

2.2.1.3. Tipos de Redes Neuronales Artificial
Las redes neuronales pueden ser utilizados ademéas como métodos estadisticos
para dar solucion a problemas de clasificacion o regresion.
a. Regresion.
Dado un v.a. (vector aleatorio) XeRP y la variable respuesta YeR el modelo de
regresion esta definido por:
y =f (X)+ e Elproposito es seleccionar f para predecir o estimar Y,dado
algun valor de X.
Para el ajuste del modelo se compara la salida real con el valor obtenido por la
red f (X) , mediante una medida, conocida como funcion de pérdida
L(Y,f (X)) que penaliza o sanciona el error de prediccion (Agustin, 2017). La
funcién de pérdida para la regresion es comunmente el error cuadratico:
LY, f(X)) = (¥ = fX))?
Para estimar f , previamente definimos el error esperado de prediccion, como
la esperanza de L(Y,f (X)), esto es:
EPE(f)= E[L(Y,f (X))] = E[Y — f (X)]?
=J (y = f(x))*P(dx, dy)
= [ (v - f(x))*P(dy/dy)P(dx)
EPE(f) = ExE%([Y = fFOO1?/X)

f(x) = argmin Ey ;x([Y — c]*/X = x)

la solucién es:

fG)=EW/X =x)

b. Clasificacion

Cuando nos enfrentamos a un problema de clasificacion, la variable de salida,
denotada como G en lugar de Y, representa una categoria categoérica GeC. En

este contexto, G toma valores discretos en un conjunto finito ¢ = {1,2,...,K},
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donde estos numeros actian como etiquetas que representan clases
{G1,Gy, ..., Gk}

Para llevar a cabo la clasificacion, se emplea una regla designada como G (X)),
donde G(X) = k indica que un objeto con un vector de caracteristicas es
asignado a la k-ésima clase G, . Especificamente, esta regla tiene como
objetivo la construccion de una particién del espacio de caracteristicas en K
regiones mutuamente excluyentes, identificadas como Ry, ..., Rg.

En el contexto de la clasificacion, se necesita una funcién de pérdida diferente a
la definida en el caso de la regresion. La funcién de pérdida mas comunmente
utilizada para la clasificacion es la funcion 0-1, cuya definicion es la siguiente:

1 6=6X)
0 G=#GX)

Y el valor esperado del error de prediccion mediante:
EPE = E[L(G,G(X)]

L(G,G(X)) = I(G # G(X) ={

donde la esperanza es tomada con respecto a la distribucion conjunta P(G, X)

K

EPE = ) L(Gy, G(X))P(Gx, X)P(X) = Ex ) L(Gp, G(X))P(Gy, X)
kZl k k kZl k k

minimizando la esperanza del valor de prediccidn se estima el clasificador

k
G(X) = argmingec Z L(G =k g)P(G=g/X=x)
k=1

simplificando como la funcion pérdida asume valores 0 0 1 se tiene:
G(X) = argming.[1 —P(G = g/X = x)
G(X) = argmingc[P(G = g/X = x)
GX)=k si P(G=g/X=x)= maxg.cP(G = g/X = x)
A esta solucion se le denomina clasificador de Bayes.
En Resumen, el problema de clasificacién consta de los siguientes pasos
a) Dado un conjunto de entrenamiento E de N observaciones, cada
observacion X; en E pertenece a una de las K clases {G, ..., Gk }-
b) Con el conjunto de E, se construye una funcion G(X): R? = {G4, ..., G} a
esta funcion se le denomina clasificador.
c) El clasificador G (X) asigna a la observacion X, a una de las clases G (X)
0 {G, ..., Gy}
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Figura 5

Representacion de un Clasificador

Muestra de entrenamiento

Clasificador
Grupo estimado

A GX) [ Gk
v

Nota. Imagen extraida de la tesis Implementaciéon hardware de una red
neuronal Long Short-Term Memory (Lépez & Sales, 2020)

2.2.1.4. Perceptrén

En este modelo, se realiza una suma ponderada de las sefiales de entrada y se
compara con un umbral o limite para determinar la salida de la neurona. Si la suma
es mayor o igual al umbral, la salida es 1; en caso contrario, la salida es 0. Las redes
gue incorporan estas neuronas tienen la capacidad de calcular diversas operaciones
aritméticas o funciones légicas. A diferencia de las redes bioldgicas, los parametros
de estas redes simples deben disefiarse, ya que no existe un método de
entrenamiento preestablecido. No obstante, este enfoque ha generado un
considerable interés y ha inspirado el desarrollo de computadoras digitales basadas
en la estructura de las neuronas biolégicas (Maya, 2022).

Las redes neuronales iniciales, denominadas perceptrones, se asemejaban en su
arquitectura a las redes concebidas por McCulloch y Pitts. Sin embargo, se introdujo
una innovadora regla de aprendizaje con el propdsito de instruir a los perceptrones
en la resolucion de problemas de reconocimiento de patrones. Este avance se erigio
como un hito fundamental en la progresion de las redes neuronales, dado que se
demostré que su regla de aprendizaje inevitablemente converge hacia la correcta
ponderacion de los parametros de la red, siempre y cuando existan configuraciones
de pesos susceptibles de resolver el problema planteado.

Se presentaron ejemplos de comportamiento deseado para la red, permitiendo que

esta aprendiera de sus propios errores gracias a la regla de aprendizaje. Esta
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metodologia posibilitd que el perceptron adquiriera conocimiento, incluso cuando se
inicializaba con valores aleatorios para los pesos y sesgos. No obstante, los
perceptrones en su forma original exhibian limitaciones notables, siendo incapaces
de implementar algunas funciones elementales. Estas restricciones, sin embargo, se
superaron en la década de 1980 con la introduccion de perceptrones multicapa
mejorados y las correspondientes reglas de aprendizaje.
En la actualidad, el perceptrén sigue siendo reconocido como una red importante,
siendo una opcioén rapida y fiable para abordar aplicaciones simples. Explorar el
funcionamiento del perceptron también sienta las bases para comprender redes mas
complejas.
La operacién de una neurona biologica real implica la emision de una sefial de salida
solo cuando la suma total de las sefales de entrada supera un umbral establecido.
Este principio se replica en el perceptron, donde se calcula la suma ponderada de las
entradas que representan todas las sefiales de entrada. La salida de esta operacion
alimenta otras redes perceptrones, imitando asi el comportamiento de las redes
neuronales biolégicas.
Considerando el vector aleatorio XeRP y la variable dependiente YeR, el perceptron
se configura como una red neuronal con una neurona en la capa oculta, definida por
la relacion:

y=fX)+e=gwy+w'X)+e ,Net=wy+wlx (23)
Este modelo representa la red neuronal mas elemental, compuesta por una
combinacion lineal que incluye varias neuronas para recibir las entradas a la red y
una neurona de salida. Su aplicacion se restringe a problemas linealmente

separables, actuando como un clasificador lineal definido por la funcion:

g@MO={f

Cuando se tiene un conjunto de entrenamiento X € R?, el objetivo del perceptron es

cuando Net <0
cuando Net =0

(24)
clasificarlo en uno de dos grupos, ya sea G, 0 G,. La regla de decision para esta
clasificacion consiste en asignar x al grupo G; si la salida del perceptron es 1, y al

grupo G, sies 0.
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Figura 6

Representacion de un perceptron

Funcion de
activacion

|y

Senales de _ X3
entrada

Pesos
sinapticos

Nota: Imagen tomada de la tesis Implementacion hardware de una red neuronal
Long Short-Term Memory (LOpez & Sales, 2020)

2.2.1.5. Aprendizaje del Perceptréon
El algoritmo de aprendizaje del perceptron se esfuerza por descubrir una separacion
en el espacio de entrada, buscando minimizar el error cuadratico medio, como se

define por:

N N N
1
R= Z Ly () = 5;(” — )y = Z R (@25)

donde f(x) = g(Net)
La funcion de error R, utilizada en el conjunto de entrenamiento, se elige
principalmente por su simplicidad analitica, pero puede tener diversas expresiones

segun la aplicacién especifica.

Esta funcion, denotada por R, es una expresion matematica definida en R?, creando
una superficie que presenta numerosos minimos locales y un minimo global para un
conjunto de entrenamiento dado.

El proceso de actualizacion de los pesos implica realizar pequefios desplazamientos
en el espacio de los pesos, siguiendo la direccion donde la funcién de error
disminuye con mayor rapidez. Este procedimiento, conocido como método de
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gradiente descendente, implica la modificacion de los pesos y la obtencion de
informacion local sobre la superficie.

La aplicacion del gradiente a la funcion de error, en un punto especifico, determina
la direccion de crecimiento maximo.

Figura 7

llustracion del método de gradiente descendiente

/\R

OR

min

R

(., wl(r+1)= wl(r) 'YE}
A
/

S

wI wl(r+1) wl(r)

Nota. Imagen tomada de tesis Combinacion de clasificadores en redes neurales (De
la Torre, 2007)

La variacién de los pesos guarda proporcion con el descenso del gradiente de la

funcién de error.

dR = OR
AWl=—)/a_‘Nl== —yza_v\,l l=1,...,p, AWZ=WI(T+1)—WI
=1
Utilizando la regla de la cadena para el realizar el calculo de ;TR
l

aRi . aRl ONet
ow; 0dNet dw;

y usando la funcién de transferencia identidad g(Net ) = Net , se tiene:
orR; 0
dNet ONet

1
2 01 = Fe?| = = = FG) = =R,

y
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ONet  OX]_ wyxy _
an N an ~ X

Reemplazando se tiene:
OR;
an

= —Rixy

la actualizacion de los pesos en la r-ésima iteracion para el conjunto de

entrenamiento es:

N
wilr +1) = () +7 ) Ry
i=1

Donde:
-y se denomina factor de aprendizaje el cual variaentre 0y 1
El objetivo del aprendizaje del perceptrén es hallar un separador en forma de una

linea del espacio de entrada.

2.2.1.6. Red Neuronal Multicapa

La capacidad del perceptrén se limita a resolver problemas que sean linealmente
separables, los cuales son casos particulares y simplificados en comparacién con los
problemas del mundo real. Ante esta limitacion, surge la pregunta de si es factible
combinar elementos de procesamiento tipo perceptron en multiples capas, y en caso
afirmativo, como se podria entrenar tal red.

La idea detras de esta combinacién de 'perceptrones' en varias capas seria dividir el
espacio de las entradas en subespacios, cada uno representando una caracteristica
especifica del problema. Luego, en capas subsiguientes, se detallarian de manera
mas especifica las distintas regiones del espacio de caracteristicas, hasta lograr la
salida deseada, es decir, la particion del espacio de entradas.

Al disponer los perceptrones en cascada mediante una estructura de multiples capas,
se puede implementar fronteras de decisibn mucho mas complejas, como se muestra

en la figura 8.
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Figura 8

Regiones de Decision

Arquitectura  Region de decision XOR Clasificacion Regiones

Sin capa oculta

=~ Hiperpvlano I 2 ® l l | l

C\jx\j (dos regiones) I ') ® | » I | /
B S A e L
o O convexas (2 = | | |

Al‘q-uitectura | I_] ® I | l —
’:g%8>o Regiones arbitrarias - @
Eas I

Fuente: Imagen extraida del libro Redes Neuronales y Sistemas Borrosos (Martin
del Brio & Sanz, 2006)

2.2.1.7. Estructura de una Red Neuronal Multicapa

La estructura comun de una red multicapa se observa en la siguiente figura

Figura 9

Representacion de una Red Neuronal Multicapa

Capa de entrada Capas ocultas Capa de salida

Nota: Imagen tomada de la tesis Estudio y prediccion de activos financieros
mediante redes neuronales (Santamaria, 2019).
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La primera capa es llamada capa de entrada que toma datos del conjunto de
entrenamiento E y la Ultima capa es denominada de salida, cuyos pesos adquieren,

mediante un proceso de aprendizaje, distintos valores para observaciones distintas.

2.2.1.8. Algoritmo de propagacion hacia atras o Backpropagation

El algoritmo de propagacion hacia atras, en inglés backpropagation (BP), es una
generalizacion del algoritmo de minimos cuadrados parciales: LMS (del inglés, Least-
Mean-Square algorithm). Se utiliza para entrenar redes multicapa. Al igual que con la
ley de aprendizaje de LMS, el algoritmo BP utiliza método de gradientes
descendentes, en el que el indice de rendimiento es el error cuadratico medio
(Vorobioff, Cerrotta, Morel, & Amadio, 2022)

El algoritmo LMS y el de propagacion hacia atras difieren en la forma que calculan las
derivadas. En las redes multicapa que utilizan funciones de transferencia no lineales,
resulta complejo determinar la relacion entre los pesos de la red y el error. Para
calcular las derivadas, necesitamos usar la regla de la cadena. Este algoritmo de
propagacion hacia atras (Backpropagation) es muy utilizado, también es conocido
como algoritmo de retro propagacion, debido a que el error se propaga en direccion
inversa al calculo de las salidas (UNIR, 2024).

La importancia de este proceso consiste en que a medida que se entrena la red las
neuronas de las capas intermedias se organizan a si mismas de tal modo que las
distintas neuronas aprenden a reconocer distintas caracteristicas del espacio total de
entrada. Varias investigaciones han demostrado que durante el proceso de
entrenamiento la red Backpropagation tiende a desarrollar relaciones internas entre
neuronas con el fin de organizar los datos de entrenamiento en clases (Vorobioff,
Cerrotta, Morel, & Amadio, 2022)

2.2.1.9. Regla de aprendizaje de Redes Multicapa.

El proceso de aprendizaje para entrenar una red neuronal multicapa implica varios
pasos. En primer lugar, se debe definir la topologia de la red, lo que incluye determinar
el numero de neuronas en la capa de entrada, que depende de la cantidad de
componentes del vector de entrada. También se deben especificar la cantidad de

capas ocultas, el nimero de neuronas en cada capa oculta, y finalmente, el nimero
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de neuronas en la capa de salida, que se relaciona con el nUmero de componentes
del vector de salida o patrones objetivo (Vorobioff, Cerrotta, Morel, & Amadio, 2022).
Una vez definida la topologia, se asignan valores iniciales a los pesos (parametros)
gue conforman la red. Estos pesos son cruciales ya que determinan la contribucion
de cada entrada a la salida de la red. Este proceso de asignacion de pesos iniciales
es fundamental para iniciar el proceso de entrenamiento de la red neuronal.

Es crucial destacar que no hay una técnica definitiva para determinar el nimero de
capas ocultas ni la cantidad de neuronas que deberia contener cada una de ellas para
abordar un problema especifico. En cambio, esta eleccion se basa en la experiencia

del experimentador.

Durante el proceso de entrenamiento, cada observacion de entrenamiento se propaga
a través de la red, generando una respuesta en la capa de salida. Esta respuesta se
compara con la salida real para calcular el error en el aprendizaje. Minimizar este error
en cada iteracion del proceso de aprendizaje indica la direccion adecuada para
actualizar los pesos. Estos ajustes en los pesos, al final del entrenamiento, conduciran

a una respuesta satisfactoria para todas las observaciones de entrenamiento.

Hemos desarrollado este procedimiento considerando una red con una capa de
entrada, una capa oculta y una capa de salida. La salida de la red esta determinada
por:
fi(X) = g[Bok + Bk o(Wom + wiX) = g(Nety)
Para comenzar el entrenamiento se le otorga a la red una observacion x; del conjunto
de entrenamiento E = {(xi,yi) /i =1,..,N } la cual tiene p componentes.
x! = (X, oo Xigy oo Xip)

cuando se le presenta a la red una observacion de entrenamiento, esta se propaga a
través de las conexiones existentes produciendo una Net en cada una de las M

neuronas de la capa oculta mediante:
p

— T —
Netmi = WX + Wom = Z Wi Xy + Xom,
=1

m=1,..,.M i=1,..,N

WrTrWL = (Wit e r Wit ---;me)

Donde
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- Wy peso que corresponde al componente | de la entrada con la neurona m
de la capa oculta
- Wom: Uumbral de la neurona m de la capa oculta
La salida de cada neurona en la capa oculta es Zmi .
14
Zmi =o(Nety) =0 WXy + Wom

=1
Donde
- o: funcion de transferencia de las neuronas de la capa oculta
Las salidas Zmi de las neuronas de la capa oculta (de M componentes) son las
entradas a los pesos de conexién de la capa de salida para la i-ésima observacion
del conjunto de entrenamiento, este comportamiento esta descrito por la siguiente

ecuacion

M
Netis = Box + B2 = ) BicZomi + Bos Bre = Bams s Brom - B

m=1

Donde
- Prm : El peso asociado a la neurona m en la capa oculta con respecto a la
neurona k de la capa de salida, la cual cuenta con M neuronas.
- Zp; - salida de la neurona m de la capa oculta, la cual cuenta con M
neuronas.
- Box : ganancia de la neurona k de la capa de salida.

- Nety; : entrada neta a la neurona k de la capa de salida

La red neuronal genera una salida final para cada elemento de entrada como se
puede visualizar en la siguiente ecuacion

fii (xi) = g(Netki)k =1,..,K
donde
g: funcion de transferencia de las neuronas de la capa de salida y K es el numero de
neuronas en la capa de salida.
Reemplazando se obtiene la salida de la red en funcion de la entrada neta (Nety;) y

de los pesos de conexion con la dltima capa oculta.

fiele) = g(Neti) = g(Boic + BE2) = g(Bo + BLoWom + i)
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La salida de la red neuronal f;(x;) se contrasta con el valor real y;, para calcular
una medida de error llamado funcion de pérdida L(y;, fx(x;)) para penalizar el error
de prediccion (Gulli & Pal, 2017). Cuando la salida y;, es una variable aleatoria

continua, la funcion de pérdida comunmente esta dada por el error cuadratico:

L(yir, fir () = 2(%1{ — fi(x))?
=1

Cuando la salida G es una variable categorica, se requiere de otra funcién de

pérdida denominada cross-entropia o deviance definida por:

L(Gao fi (D) = = D 1(Gae = I)log fielx) = = > Guclog fil(xy)
k= k=!

Donde f; (x): representa probabilidades, f,(x) = p,(x) y esta dado por la salida de
la red.

La entropia evalta la cantidad de informacién presente en el proceso de
aprendizaje. La optimizacion de una red neuronal multicapa busca reducir al minimo

la funcion de error; 0 = argminR(6), donde

N
R(H) = ZL(yiklfk(xi)) ye = (Wml'WOm/m =1..,M; :BkmuBRO/k = 1"K)

El método de gradiente descendiente se emplea para obtener los valores de los

pesos que minimizan la funcién de error.

2.2.1.10. Método de Gradiente Descendiente en Red Multicapa

Se emplea el espacio de pesos para minimizar el error durante el proceso de
aprendizaje, el cual conforma una superficie de error con minimos locales y un
minimo global (Acosta-Cervantes, Villareal-Marroquin, & Cabrera-Rios, 2013). Al
analizar el gradiente del error en un punto de esta superficie, se identifica la
direccién con el mayor crecimiento de la funcion de error. Con el objetivo de
disminuir el error, se sigue la direccion negativa del gradiente para obtener el mayor
decremento del error y lograr su minimizacion (Martin del Brio & Sanz, 2006). En la
r-ésima iteracion, las ecuaciones que gobiernan la actualizacion de los pesos para la

capa oculta y la capa de salida son, respectivamente:




donde
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y: es el factor de aprendizaje que administra la velocidad del aprendizaje

Consideraciones en el algoritmo de Gradiente Descendiente

a.

Para minimizar la funcién de error, es crucial contrarrestar la gradiente, ya que
esta indica la direccién de crecimiento. En esencia, nos desplazamos en la
superficie del error con la intencién de alcanzar su minimo global. Sin embargo,
existe el riesgo de quedar atrapados en minimos locales si no se maneja
adecuadamente esta técnica del gradiente descendente. Por esta razon, es
prudente avanzar por la superficie de error con incrementos pequefos en los
pesos, ya que, al tener informacion local, no se puede determinar la proximidad
al punto minimo. Con incrementos grandes, se corre el peligro de pasar por
alto el punto minimo, mientras que, con incrementos pequefios, aunque se
tarde mas en llegar, se previene esta eventualidad.

El incremento seleccionado juega un papel crucial en la velocidad de
convergencia del algoritmo, y esta velocidad esté bajo la influencia del factor
de aprendizaje y. Comunmente, y se elige como un niumero pequefio para
asegurar que la red encuentre una solucidén adecuada. Un valor reducido de y
implica que la red requerird un mayor namero de iteraciones, mientras que un
valor excesivamente grande generard cambios pronunciados en los pesos,
moviéndose rapidamente en la superficie del error. Esto conlleva el riesgo de
saltar el valor minimo del error y quedar atrapado en oscilaciones alrededor de
él, sin alcanzarlo.

Es aconsejable ajustar el valor de y conforme disminuye el error durante la fase
de entrenamiento. Esta estrategia garantiza una convergencia rapida, pero se
debe tener precaucion para evitar valores excesivamente grandes que puedan

hacer que la red oscile y se aleje demasiado del valor minimo.
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Figura 10

llustracion de Superficie de Error

r

(T T 1Y
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Nota: Imagen extraida de (Rubio, 2024)

b. Cuando se aplica el algoritmo de backpropagation para encontrar un minimo,

no existe garantia de que este sea un minimo global. A pesar de ello, durante
la estimacion de la red, persistimos en utilizar el aprendizaje bajo este error,

incluso cuando el valor es elevado.

El algoritmo de backpropagation es sumamente sensible a la eleccion del factor
de aprendizaje. Un valor muy pequefio (préximo a cero) resulta en variaciones
diminutas en los pesos, garantizando significativamente la busqueda. Por otro
lado, si el factor es demasiado grande (cercano a 1), el valor de R(q) puede
disminuir con grandes oscilaciones, llevando a la red a saltar de un minimo

global a un minimo local. Esto puede evitarse afiadiendo un término ulAw,

. R
llamado momentum en la ecuacion Aw = ¥

OR
Awyry = —yﬁ +ulwgy  (44)

La idea es dar a cada peso un impulso (inercia) de forma que la busqueda del

minimo global continué.
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2.3.2. REDES NEURONALES RECURRENTES Y LSTM

Las Redes Neuronales Recurrentes (RNN) son una categoria de redes neuronales
artificiales en las que las conexiones entre nodos forman un grafico dirigido a lo largo
de una secuencia temporal, permitiéndoles exhibir un comportamiento dindmico en el
tiempo.

Estas redes pueden utilizar su estado interno o0 memoria para procesar secuencias
de entradas de longitud variable, lo que las hace adecuadas para tareas como el
reconocimiento de escritura conectada no segmentada o el reconocimiento de voz
(Sezer, 2020).

Las RNN se dividen en dos clases principales con una estructura general similar: las
de impulso finito y las de impulso infinito. Es importante destacar que ambas clases
muestran un comportamiento dindmico temporal (Kelleher, 2019).

Una red recurrente de impulso finito es un grafico aciclico dirigido que puede
desenrollarse y reemplazarse con una red neuronal estrictamente feedforward. Por
otro lado, una red recurrente de impulso infinito es un gréafico ciclico dirigido que no
puede desenrollarse (Sezer, 2020).

Tanto las redes recurrentes de impulso finito como las de impulso infinito pueden
incorporar estados almacenados adicionales, los cuales pueden ser controlados
directamente por la red neuronal. Este almacenamiento también puede ser
reemplazado por otra red que incluya retardos temporales o bucles de
retroalimentacion. A estos estados controlados se les conoce como estado de
compuerta 0 memoria de compuerta, también denominado Red Neuronal de
Retroalimentacion (Sezer, 2020).

Figura 11

Ejemplo de una red neuronal recurrente
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Nota. llustracion extraida del libro Deep Learning with Keras: Implementing deep learning
models and neural networks with the power of Python (Gulli & Pal, 2017)
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Las redes neuronales completamente recurrentes presentan una topologia en la que
las salidas de todas las neuronas se conectan con las entradas de todas las demas
neuronas. Esta estructura es la mas general en las redes neuronales y permite
representar todas las demas topologias al establecer algunos pesos de conexién en
cero para simular la falta de conexiones entre ciertas neuronas (Goodfellow, 2016).
En las topologias practicas, las redes neuronales a menudo se organizan en capas,
y al tener diferentes pasos en el tiempo, se vuelven completamente recurrentes.

La arquitectura de Long Short-Term Memory (LSTM), que aborda la memoria a largo
y corto plazo, es utilizada en el aprendizaje profundo de modelos secuenciales con
variables continuas, especialmente eficaz para la sincronizacién (Hua, 2019). A
diferencia de las redes neuronales de retroalimentacion estandar, las LSTM
incorporan una conexién de retroalimentacion y pueden procesar no solo un Unico
punto de datos, sino todo el flujo de datos (Kelleher, 2019).

Las LSTM encuentran aplicaciones en diversas tareas, como el reconocimiento de
escritura a mano sin particiones vinculadas, el reconocimiento de voz, la deteccién de
anomalias en el trafico de red o el sistema de deteccion de intrusiones, la clasificacion
de spam, el reconocimiento de géneros musicales y el andlisis de sentimientos.
Ademas, se han utilizado en el procesamiento del lenguaje natural para modelar
arboles de dependencia, expresiones de oraciones, modelado del lenguaje y
respuestas a preguntas (Sezer, 2020).

Una unidad LSTM tipica consta de celdas, entradas, salidas y puertas de olvido. La
celda almacena valores para periodos de tiempo arbitrarios, y las tres puertas regulan
el flujo de informacién dentro y fuera de la celda. Las LSTM representan una extension
del modelo RNN clasico, siendo consideradas mas dinamicas y exitosas en
aplicaciones comerciales y financieras (Sezer, 2020).

La esencia clave de LSTM radica en la extension del modelo RNN tradicional
mediante la incorporacién de bloques de memoria adicionales o estados de celda. El
objetivo central es que el modelo aprenda a mantener su "memoria celular" a lo largo
del tiempo, posibilitando la actualizacién constante de su estado interno. Para lograr
esto, se introducen una o mas puertas que permiten la adicion o eliminacion de
informacion en la "memoria de la celda" en cada paso temporal (Hua, 2019).

A pesar de que los modelos basados en LSTM se consideran actualizados en el
ambito del aprendizaje automatico supervisado, las redes neuronales recurrentes

(RNN) en general presentan una dependencia persistente entre los datos en el



35

modelado. Las LSTM son especialmente Utiles para realizar predicciones basadas en
datos de series temporales, ya que pueden manejar uno 0 mas retrasos desconocidos
entre eventos significativos en dichas series (Tablada, sf). El desarrollo de las LSTM
surge como respuesta a los problemas de "gradacion explosiva" y desvanecimiento
gue pueden surgir durante el entrenamiento tradicional de RNN, derivados de una alta
dependencia entre las neuronas, dando lugar a la pérdida de informacién (Hua, 2019).
Sean matrices W, y U, que contienen, respectivamente, los pesos de las conexiones
de entrada y se tomara que ¢, € R" ser& una celda que contiene h celdas de unidad
(Hua, 2019)
Para el caso de LSTM con una puerta para olvidar las ecuaciones para el pase directo
de una unidad LSTM con una puerta de olvido los valores iniciales son ¢, =0y hy =
0. Teniendo las siguientes variables:
x, € R%: vector de entrada a la unidad
L f, € R": que sera la orden de olvidar el vector de activacion de la puerta
i, € R": entrada/ actualizacion del vector de activacion de la puerta
R": vector de activacion de la puerta de salida
h, € R": vector de estado también conocido como vector de salida de la unidad LSTM
& € R": vector de entrada de celda
R": vector de entrada de celda
W e R, U € R""y p € R*: matrices de peso y parametros de vector de sesgo que
deben aprenderse durante el entrenamiento.
Donde los superindices d y h se refieren al nimero de funciones de entrada y al
numero de unidades ocultas, respectivamente.
Donde se pueden denotar las siguientes funciones de activacion a escoger:
a4: funcion sigmoidea
a.: funcion tangente hiperbdlica
ap: funcién de tangente hiperbdlica o, LSTM de mirilla oy, (x) = x
Ahora bien, las conexiones de mirilla LSTM
Las conexiones de mirilla permiten que las puertas accedan al “carrusel” de error
constante (CEC), cuya activacion es el estado de la celda hy._;; usando lo siguiente:
fe = 0g(Wsxe + Upce—q + by)
iy = og(Wix; + Uice—1 + b;)

Oy = O'g(VVoxt + Upci—1 + by)
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Ct = fi ° €1+ ip ° 0o (Wex + be)
hy = 0;° op(ct)
Ahora bien, también pueden tener una “mirilla convolucional” LSTM. El * denota el
operador de convolucién. Por lo que se tendria:
fe=0g(Ws*xe +Up*he_q +Vp°croq + by)
Figura 12
Ejemplo de una celda LSTM
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Nota. llustracion extraida del libro Deep Learning with Keras: Implementing deep learning
models and neural networks with the power of Python (Gulli & Pal, 2017)

fi=0gW;xx; +Upxhe_q +V;°cq + by)
Ce = fe * e F i CocWe * x¢ + Up x hey + be)
0r = 0g(W, xx¢ + Uy *x heq + V5% ¢ + by)
hy = o; ° op(he)
resumiendo, a su forma simple puede ser presentada de la siguiente manera:
Los bloques de la célula de la red neuronal LSTM. (Hua, 2019) En el momento t, la
unidad de memoria interna anota toda la informacion historica hasta el momento
actual y esta controlada por tres "puertas 0 accesos":
1. Laentrada a la unidad de memoria, representada como gj (para el tiempo t y
la celda i;, y de manera similar para otros simbolos), esta regulada por la
puerta de entrada. Esta puerta controla la incorporacion de nueva informacion

en la memoria interna:

gt = | bl + > Ut + ) Wi
j l
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Donde la funcion ¢ es la funcién sigmoide, x® es el vector de entrada actual
h® es el vector de capa actual, que contiene la salida de todas las celdas
LSTM y9,U9 y W9 indican el sesgo, los pesos de entrada y los pesos
recurrentes para la puerta de entrada, respectivamente.

Puerta de olvido: donde se olvida de la unidad de puerta fl.(t) gestiona la unidad
de memoria interna sobre cuanta informacion en los momentos anteriores

necesita ser guardada (Goodfellow, 2016)

t=g bf+ZUf © 4 ZWl’;h](t D

donde la funcién de activacion o es la funcién sigmoidea con un valor entre O
y 1 b/, U7, W’ son el sesgo, las ponderaciones de entrada y las ponderaciones
recurrentes para la puerta de olvido, respectivamente.

Cuando fi(t) = 1; se abre la puerta de olvido y el estado de la celda en el

momento se introduce en la celda.

De lo contrario, cuando fi(t) = 0; se cierra la puerta de olvido y se desprecia el

estado de la celda en el momento inmediatamente anterior.

La unidad de estado interno Sl.(t) se actualiza, que se formule como:
59 = fEVsEY + g0 | by +Z Uy % + Z w; ;h{Y
J J

Donde b;,U;,W; representan sesgo, ponderaciones de entrada Yy
ponderaciones recurrentes en la celda LSMT, respectivamente.

Denotando que la primera parte es la informacion del estado de la celda
controlada por la puerta de olvido en el Gltimo momento, y la dltima parte es la
informacion de entrada controlada por la puerta de entrada (Goodfellow, 2016).
Puerta de salida: La puerta de salida Oi(t) controla la unidad de memoria
interna, es decir produce y reproduce la informacion requerida, que puede ser

dada por:
A = tanh(s)ol
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Figura 13

Rendimiento de modelos
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Nota. llustracion extraida del libro Deep Learning with Keras: Implementing deep learning
models and neural networks with the power of Python (Gulli & Pal, 2017)

0 = | b+ Y Ugnf™
J

Donde b°, U°, W° denotan sesgo, pesos de entrada y pesos recurrentes para la puerta
salida, respectivamente.

La salida de la unidad LSTM funciona como el estado de la capa oculta en la red
neuronal recurrente (RNN). No hay una regla general para determinar el nUmero
Optimo de capas ocultas y retrasos, lo cual desempefia un papel crucial en la
influencia del rendimiento durante el entrenamiento y las pruebas en la arquitectura
LSTM. La eleccidon de la arquitectura adecuada puede ser explorada mediante la
prueba de varias configuraciones con un conjunto de datos especifico para identificar

aquellas que ofrecen un rendimiento 6ptimo (Goodfellow, 2016).

Mientras que los modelos tradicionales de machine learning y series temporales
tienden a destacarse en la resolucion de problemas con conjuntos de datos pequefios,
las redes neuronales demuestran un mejor rendimiento en contextos con grandes
cantidades de datos. La eficiencia de la red neuronal también se incrementa al
aumentar la complejidad de la arquitectura y al incorporar conjuntos de datos mas

extensos (Goodfellow, 2016).
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2.4. SERIES TEMPORALES

Un proceso estocastico es una coleccion de variables aleatorias indexadas por un
parametro, las cuales estan generalmente interrelacionadas. Cuando dicho parametro
corresponde al tiempo vy las variables aleatorias estan secuenciadas
cronolégicamente, el proceso se denomina serie temporal (Anderson, 1985). De
manera mas precisa, una serie temporal es un conjunto de variables aleatorias
dispuestas en orden temporal, es decir,
X 3% = {0, X0 X_1, X0 v X0, Xos eos Xgo Xgts o }
Una realizacion de un proceso estocastico, y especificamente de una serie temporal,
es un conjunto de valores u observaciones en el que, para cada instante t, la variable
Y; del proceso asume uno de estos valores. Asi, una realizacion de {Y;} se configura
como una secuencia de numeros reales o, de manera equivalente,
(o) X0y X1, X0 » X1, X2y ey Xg, X g1y wen }
Es crucial destacar que el término "series de tiempo" suele emplearse tanto para
referirse a la realizacion como al proceso estocastico subyacente que la genera. En
numerosas aplicaciones préacticas, particularmente en el ambito de las variables
econdémicas, es comun que no se disponga de multiples realizaciones de una misma
serie temporal; generalmente, se observa solo una Unica realizacidn. Esta realizacion
estd compuesta por un numero finito de observaciones, lo que implica que solo se
tiene acceso a un subconjunto finito de las variables aleatorias del proceso
estocastico en cuestion (Anderson, 1985). Por lo tanto, cuando se menciona una serie
de tiempo, se alude comunmente a los valores que toma un subconjunto finito de
variables aleatorias, es decir,
i, y2,--yr }
2.4.1. COMPONENTES DE UNA SERIE TEMPORAL
El andlisis clasico de las series temporales asume que los valores observados
resultan de la interaccion de tres componentes principales (Uriel Jimenez, 2012):
a. Componente de tendencia: Este se define como la variacién a largo plazo

en el nivel medio de la serie, reflejando un cambio sostenido en la media a

lo largo del tiempo. La tendencia se caracteriza por un movimiento suave y

prolongado en la serie temporal (Uriel Jimenez, 2012).

b. Componente estacional: Muchas series temporales exhiben periodicidad o

variaciones ciclicas, como fluctuaciones semestrales o mensuales. Un
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ejemplo es el aumento en las Ventas al Detalle en Puerto Rico durante
noviembre y diciembre debido a las festividades navidefias. Estos efectos
estacionales son comprensibles y medibles, y pueden ser eliminados del
conjunto de datos mediante un proceso conocido como
desestacionalizacion de la serie (Uriel Jimenez, 2012).
c. Componente aleatoria: Esta componente no sigue ningun patron especifico
y resulta de factores fortuitos o aleatorios que afectan la serie temporal de
manera aislada.
De los tres componentes mencionados, los dos primeros son deterministicos,
mientras que el ultimo es aleatorio. Asi, una serie temporal puede representarse como
la suma de estas componentes (Pefia, 2000).
Xe=T, +E +1,
Donde T; es la tendencia, E; es la componente estacional e I, es la componente

aleatoria.

2.4.2. CLASIFICACION DESCRIPTIVA DE LAS SERIES TEMPORALES

Las series temporales se pueden clasificar en las siguientes categorias:
a. Estacionarias: Una serie temporal es estacionaria si sus propiedades
estadisticas, como la media y la varianza, son constantes a lo largo del tiempo.
Graficamente, esto se manifiesta en que los valores de la serie oscilan
alrededor de una media constante, con una variabilidad que también
permanece constante (Pefa, 2000).
b. No estacionarias: Estas series presentan cambios en la tendencia y/o la
variabilidad a lo largo del tiempo. Las variaciones en la media indican una
tendencia de crecimiento o decrecimiento a largo plazo, lo que implica que la
serie no oscila alrededor de un valor constante (Pefia, 2000).

2.4.3. PROCESO ESTOCASTICO ESTACIONARIO

Un proceso estocastico se considera estacionario si su media y varianza permanecen

constantes a lo largo del tiempo, y si la covarianza entre dos periodos depende

Uunicamente de la distancia o el rezago entre estos periodos, y no del momento

especifico en que se calcula la covarianza (Pefia, 2000).

Sea X, una serie de tiempo entonces con estas propiedades:
Media E(X;) = E(X¢4i) = 1
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Varianza V(X,) = V(X;4x) = 02
Covarianza yy = E[(X; — 1) (X4 — )]
donde y;, la covarianza al rezago k, es la covarianza entre los valores de X; Yy X;1x,

gue estan separados k periodos (Pefia, 2000).

2.4.4. RUIDO BLANCO
El ruido blanco es un caso elemental de proceso estocastico, caracterizado por
valores que son independientes e idénticamente distribuidos en el tiempo, con una
media de cero y varianza constante (Pefia, 2000), se denota por &;.

g~N(0,02) cov (sti,etj) =0 Vt; #t
2.4.5. FUNCION DE AUTOCORRELACION
Debido a que la covarianza puede presentar problemas relacionados con las unidades
de medida de las variables aleatorias, es comun emplear el coeficiente de correlacion
en su lugar. Este coeficiente se obtiene al estandarizar la covarianza, eliminando asi
las unidades y facilitando la comparacién (Pefia, 2000). La correlacion de orden K, py,
k=--,-2,-101,2,.., es definida como

Cov(Yy, Yeyr)

o™ TartroJvar (e
Cuando el proceso es estacionario en covarianza
_ Yk
Pk = Z

Tanto la covarianza como la correlacion evalian la relaciébn entre las variables
aleatorias dentro del mismo proceso, especificamente, la relacion de una variable en
diferentes instantes de tiempo (Pefia, 2000). Por lo tanto, se les denomina auto

covarianza y autocorrelacién, respectivamente.

2.4.6. MODELOS DETERMINISTICOS

Los modelos de tendencia determinista, una ampliacién directa de los métodos de
regresion, son utiles para describir los patrones en series temporales, pero sus
predicciones suelen ser imprecisas, con un alto margen de error. Esto se debe a que,
en series temporales, las observaciones recientes estan mas influenciadas por sus

valores pasados, con una dependencia decreciente hacia datos mas antiguos. Los
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modelos de tendencia determinista no aprovechan esta propiedad (Bowerman &
Koehler, 2007).

Dentro de las técnicas univariantes, hay métodos simples como modelos
autorregresivos de primer orden o modelos de tendencia lineal o exponencial. Sin
embargo, hay técnicas mas complejas como los modelos Box-Jenkins o los modelos
de funcién de transferencia. “En teoria, la metodologia de Box-Jenkins se puede usar
para pronosticar cualquier tipo de serie de tiempo. Es la mas adecuada cuando los
componentes de la serie de tiempo estan cambiando conforme transcurre el tiempo”
(Bowerman & Koehler, 2007)

2.5. METODOLOGIA BOX JENKINS

El método predictivo Box-Jenkins es una estrategia iterativa que consta de cuatro

fases fundamentales:

1. Identificacion del modelo: Se inicia evaluando la estacionariedad de la serie,
utilizando un grafico de dispersion. Si la serie no es estacionaria, se recurre a
la diferenciacion para lograr estacionarizarla. Box-Jenkins convierte los datos
en una serie estacionaria y realiza los calculos subsiguientes con los datos
transformados (Uriel Jimenez, 2012)

2. Estimacién y prueba de adecuacién: Una vez identificados los valores
apropiados de p, dy g, la siguiente fase implica la estimacion de los parametros
de los términos autorregresivos y de media movil presentes en el modelo. La
estimacion puede realizarse mediante minimos cuadrados simples o, en
algunos casos, se puede optar por métodos de estimacién no lineal de
parametros. Diversos paquetes estadisticos facilitan este calculo, lo que
minimiza la necesidad de involucrarse en desarrollos mateméaticos complejos
(Ramos, 2017).

3. Verificacion de diagndstico: Una vez seleccionado un modelo ARIMA
especifico y estimados sus parametros, se procede a verificar si dicho modelo
se ajusta de manera razonable a los datos. Dada la posibilidad de que existan
otros modelos ARIMA adecuados, la eleccion del modelo se considera mas un
arte que una ciencia, requiriendo habilidad para la seleccién correcta (Uriel
Jimenez, 2012)
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4. Prediccion: La ultima fase destaca por la eficacia de ARIMA en la prediccion,
siendo especialmente exitoso para prondsticos a corto plazo. Las predicciones
obtenidas mediante este método suelen ser mas confiables que las obtenidas
mediante enfoques de modelado tradicionales. Una vez definido el modelo, se
procede a realizar prondsticos futuros utilizando el modelo obtenido en el

procedimiento (Ramos, 2017).

2.5.1. MODELOS DE PROMEDIO MOVIL AUTORREGRESIVO INTEGRADO:
ARIMA (P,D,Q).

Se trata de un enfoque para modelar que se basa en la descripcién de un valor como
una funcién lineal de datos previos y errores aleatorios, siendo aplicado
especificamente a series temporales estacionarias. Los modelos ARIMA
(Autorregresivo Integrado de Promedio Movil) constituyen una categoria
especializada de técnicas de filtracion que prescinden completamente de las variables
independientes en la formulacibn de prondésticos. Estos modelos, altamente
sofisticados en cuanto a ajuste de curvas, aprovechan tanto los valores anteriores
como reales de la variable dependiente para generar prondsticos precisos a corto
plazo (Ramos, 2017)

En 1970, Box y Jenkins crearon un marco metodolégico con el propésito de
reconocer, estimar y evaluar modelos dinamicos de series temporales, donde la
variable temporal desempefia un papel esencial (Fernandez, 2021). La atencién
centrada Unicamente en los valores previos de una variable especifica para explicar
su evolucién actual y futura se presenta simultdneamente como una ventaja y un
desafio:

- Laventajareside en prescindir de la necesidad de multiples conjuntos de datos
(variables distintas) referidos al mismo periodo de tiempo, una caracteristica
comun en todos los modelos univariantes. Al mismo tiempo, se evita la
identificacion y especificaciéon del modelo en el sentido de la econometria
tradicional (Anderson, 1985).

- Elinconveniente radica en que, al omitir la inclusion de un conjunto mas amplio
de variables explicativas, no se consideran las relaciones que seguramente
existen entre casi todas las variables economicas. Esto resulta en una pérdida
de capacidad de analisis temporal, ya que implicitamente renunciamos al

estudio tedrico previo del fendbmeno y a su innegable utilidad (Anderson, 1985).



44

Los modelos ARIMA (p,d, q) constituyen una clase particular de procesos no
estacionarios y se define como:

We=o +P1Yo1 + Y o+ PpYep — & — 01621 — w262 = — WeEi_g
donde:
W, =Y, —Y,_, : primera diferencia
d : Namero de diferenciaciones.
El analisis de series temporales, basado en el modelo ARMA, se enfrenta al
desafio de tratar con procesos no estacionarios, una caracteristica comun en
la mayoria de las series estadisticas. Para abordar este problema, es crucial
explorar mecanismos de transformacion que conviertan estas series en
procesos estacionarios (Ramos, 2017). Aungue existen diversas formas en las
gue la no estacionariedad puede introducirse en un proceso estocastico
(potencialmente infinitas), nos enfocaremos en aquellas que son pertinentes
para describir el comportamiento de las series econdémicas y, al mismo tiempo,
susceptibles de transformarse en procesos estacionarios (Ramos, 2017).
Comenzaremos examinando el concepto de "caminata aleatoria".
Caminata aleatoria
Ramos, en (2017) defini6 como Y; es una serie de tiempo estocastica
caracterizada por cambios sucesivos, representados como u;, que se extraen
de manera independiente de una distribucion de probabilidad con una media
de 0 y una varianza de o2 . En consecuencia, la determinacion de Y, sigue la
siguiente relacion:
Vi =Y 1+ &
donde ¢, es un ruido blanco.
Caso general
Dada una serie Y;, que eventualmente corresponde a los logaritmos de los
valores originales, si su diferencia de orden "d" puede ser representada por un
proceso ARMA(p,q) estacionario, se dice que la serie Yt sigue un proceso
ARIMA(p,d, q).Laletra"I" en ARIMA corresponde a "Integracion”, la operacion
inversa a la diferenciacion (Anderson, 1985)
SiZ, =AY, y Z, sigue un proceso ARMA(p, q) estacionarios:

(1= ¢piL— L2 — - — pPLP ) Z, = (1 — 6,L — 0,17 — - — 6,19 )¢,

¢p Lz, = gq (L)e;
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entonces Y; sigue un proceso ARIMA(p,d, q). También se escribe en la variable
original Y; como:

$p (L)1 — L)%Y, = 6,(L)e,
generalmente, no son necesarias diferencias regulares de orden superior a 2,

excepto en el caso de variables que presentan estacionalidad (Pefia, 2000)

2.5.2. MODELOS ARIMA ESTACIONALES
Un modelo estacional puro se distingue por establecer conexiones solo entre
observaciones que tienen una separacion de s periodos o multiplos de s (Uriel
Jimenez, 2012). Estas series exhiben ciclos u oscilaciones estrictamente periddicas,
donde el periodo es igual o inferior a un afio. La notacién para el periodo estacional
es"s", siendo s = 4 para datos trimestrales y s = 12 para datos anuales. El desarrollo
de modelos ARIMA estacionales comparte caracteristicas similares con los modelos
ARIMA no estacionales. Segun Anderson (1985), los métodos que emplean modelos
estacionales o SARIMA(p,d, q)(P, D, Q) presuponen que el componente estacional es
generado por un proceso estocastico. La identificacion de este proceso se lleva a
cabo de manera similar a los modelos que representan la estructura regular de una
serie, con la diferencia de que se examinan los "valores estacionales" de las funciones
de autocorrelacion (correspondientes a rezagos 4, 8, 12, ... en datos trimestrales y 12,
24, 36, ... en datos mensuales) (Anderson, 1985). De esta manera, una serie podria
requerir diferencias de orden si los valores estacionales de la funcién de
autocorrelacion no tienden a cero rapidamente. Un proceso SARIMA(p,d,q)(P,D, Q)
se define asi,
Gp(L)Pp (L) (1 = L)* (1 = L)P Y, = 0,(L) 0 (L)e,
donde
Pp(L) =1 =1L — poL2 — -+ — L
0,(L) =1—60,L — 0,12 — -+ — §,L9
Op(L) =1— DL — D25 — oo — DpLPS
Op(LS) =1—0,L5 — 0,125 — - — L
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2.5.3. PRUEBAS PARA ANALIZAR LA TENDENCIA

2.5.3.1. Prueba de Mann Kendall (MK)

La prueba de Mann-Kendall (MK) es una prueba estadistica no paramétrica que se
fundamenta en el andlisis de rangos para determinar la significancia de una tendencia.
Ha sido ampliamente aplicada en la deteccion de tendencias en investigaciones
hidrologicas. La hipotesis nula H,: No existe una tendencia en la serie (X;i=
1,2,3..n). La hipétesis alternativa es H,: Hay una tendencia en la serie (Crespo,
2016).
Su desarrollo se resume como:
1. Se listan los valores de las variables, de forma ordenada (x4, x5, ..., x,,)
2. Se calcula el signo de la diferencia entre cada par de valores al comparar sus
magnitudes. (x; — x;) con (j > k) de acuerdo con lo siguiente:
1si(xj—x,)>0
signo (xj —x;) ={ 0si(xj—x;) =0
—1si(x;—x) <0

3. Obtencioén del estadistico S de Mann Kendall, mediante la ecuacion

n-1 n
S = z Z signo (x; — xi)
K

=1 j=k+1
Si el valor resultante, denotado como S, es positivo, se deduce de manera
subjetiva que existe una tendencia creciente, mientras que si S es negativo, se
infiere que la tendencia es decreciente.
4. Con base a los indicadores se estima una varianza para el estadistico S de Mann
Kendall, que considera el caso de los empates (x; — x, = 0) obtenidos en el paso

2, mediante la ecuacion:

1 g
Var (S) = ' n(n—-1)(2n+5) — Z te(t; —1)(2t5 +5)
q=1
5. Calculo del estadistico Z,;; mediante:
( S—-1 ] \
—[Var(S)]1/2 si >0
ZMK = 0 si =0
I S+1 <0 I
k[Var(S)]l/2 St )

A partir del estadistico Z,x se evalla la hipétesis de interés, que puede ser:
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a) Hy: No hay tendencia vs. H,: Hay tendencia decreciente

b) Hy,: No hay tendencia vs. H;: Hay tendencia creciente

La prueba de Mann-Kendall nos ofrece un valor de significancia denominado p-value.
Si el valor de p es menor que 0.05, podemos afirmar con alta confianza que la

hipbtesis alternativa es verdadera.

2.5.3.2. Prueba de Cox y Stuart

La evaluacién de la significancia de la tendencia en los datos se lleva a cabo
principalmente mediante la prueba de Mann-Kendall, tal como se describe en el marco
tedrico. Dependiendo de la presencia de autocorrelacién en los datos, se elige entre
la version modificada o la prueba estandar. Cuando no hay autocorrelacion, se realiza
la prueba de tendencia Cox and Stuart como procedimiento de confirmacion, basada
en un principio similar a la prueba de Mann-Kendall. Posteriormente, se llega a una

conclusion sobre la significancia de la tendencia en la serie (Martinez, 2004).

Asimismo, al igual que la prueba del signo utiliza la distribucién binomial para evaluar
la hipotesis de una distribucion idéntica versus diferencias en la posicién, es posible
crear variables binomiales adicionales para evaluar la hipétesis de aleatoriedad
versus alternativas de tendencia. Esta prueba es una alternativa a la prueba
paramétrico para Ho: B = 0 en el modelo de regresion lineal Y = a + B X + €. La
hipétesis nula en esta prueba implica que la pendiente de la recta es 0 (Martinez,
2004).

La prueba de Cox-Stuart, fundamentada en variables aleatorias binomiales, se
emplea para evaluar la presencia de tendencias. A diferencia de las pruebas
paramétricas clasicas, que contrastan la ausencia de tendencia con la presencia de
una tendencia lineal (una relacion lineal entre X e Y), la prueba de Cox-Stuart no
impone esa restriccion y contrasta la hipétesis de ausencia de tendencia con la
hipotesis alternativa de tendencia monoétona. Una tendencia es considerada
monotona si la variable dependiente aumenta cuando la variable independiente
aumenta (monoétona creciente) o disminuye cuando la variable independiente
aumenta (monotona decreciente) (Martinez, 2004).

Sea x,, ..., X, una sucesion de v.a. ordenadas segun algun criterio. Si los x; estan

aleatoriamente distribuidos sobre la sucesion, entonces
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1 L
P(xi—xj<0)=P(xi—xj>0)=§ paratodoi # j
En cambio, si x; crece moné6tonamente, P(X; —X; <0)> P(X;—X; >0)sii<jy

si X; decrece mondétonamente, P(X; — X; < 0) < P(X; —X; > 0)sii <.

2.5.3.3. Correlacién de Spearman

Tras revisar diversos autores, adoptamos el concepto de Spearman (Rho de
Spearman). Este coeficiente representa una medida de asociacion lineal que emplea
los rangos, es decir, los numeros de orden, de cada grupo de sujetos y los compara.
Existen dos métodos para calcular este coeficiente de correlacion de rangos: uno
propuesto por Spearman y otro por Kendall. El coeficiente Rho de Spearman, también
conocido como R de Spearman, es mas sencillo de calcular que el coeficiente de
Kendall (Martinez, 2004).
6y d?
nn? —-1)

en donde d; = ry; - ry; es la diferencia entre los rangos de X e Y.

=1

2.5.3.4. Prueba de tendencias de Wald-Wolfowitz

La prueba de tendencias de Wald-Wolfowitz es un método no paramétrico que
compara las distribuciones de dos poblaciones utilizando muestras aleatorias
independientes. En esta prueba, la hipétesis nula postula que las dos muestras
aleatorias provienen de poblaciones con distribuciones idénticas. A diferencia de la
prueba U de Mann-Whitney, la prueba de Wald-Wolfowitz no se limita a detectar
diferencias solo en la tendencia central; su hip6tesis alternativa es mucho mas amplia,
sugiriendo que las distribuciones pueden diferir en aspectos como la tendencia
central, la dispersion o la asimetria (Canavos, 1988).

Al igual que en la prueba de Mann-Whitney, las observaciones en las dos muestras
aleatorias se combinan y ordenan segun sus magnitudes. Sin embargo, en lugar de
considerar los rangos, el procedimiento de Wald-Wolfowitz busca el nimero de
tendencias en la secuencia ordenada (Canavos, 1988).

Definicion: En la definicion, se establece que una tendencia de longitud j se refiere a
una secuencia de J observaciones pertenecientes al mismo grupo, que estan
rodeadas por observaciones de un grupo diferente, ya sea precedidas o seguidas por

estas (Canavos, 1988).
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Consideremos r como el numero total de tendencias observadas en una secuencia
ordenada de n1 + n2 observaciones, donde nl1 y n2 son los respectivos tamafios de
las muestras. Los valores posibles de r son 2, 3,...,n1 + n2. Se puede demostrar que

la funcion de probabilidad de R esta definida por

( n1_1 nz_l

2(%—1><%—1>
(n1+ nz) rpar
_ nq
p(r) = n, —1 n, —1 n, —1 n, —1
<5—1/2> (5—3/2>+<1—3/2> (1—1/2)
2 2 2 2 r impar
Tl1+n2) p
\ ( nq

La media y la varianza de R son

2
E(R) =
() n1+n2

2nny(2nyn,; —ny —ny)
(ny + nz)%(ny +np — 1)

Var(R) =

Para probar H, con una probabilidad «, para el error tipo |, debe encontrarse un entero

1, tal, que en la medida de lo posible

ip(r) =a

Se rechaza la hipétesis nula cuando el numero observado de tendencia es menor o
igual a r,. Notese que la region critica es una region unilateral inferior dado que se

rechaza H, cuando el numero de tendencias es bastante pequefio (Canavos, 1988).

La distribucion acumulativa de R se encuentra tabulada en forma extensa; pero si
tanto n, como n, son mayores que 10, la distribucién de R se encuentra, en forma
adecuada, aproximada por una distribucion normal con media y varianza

E(R) y Var(R) respectivamente (Canavos, 1988).
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2.5.4. ANALISIS DE LA ESTACIONALIDAD MEDIANTE GRAFICOS.

2.5.4.1. Grafico de monthplot y box plot

El monthplot, también conocido como grafico de subseries estacionales, es una
representacion alternativa que resalta los patrones estacionales. En este gréfico, los
datos de cada temporada se organizan en mini graficos de tiempo separados, lo que
permite visualizar tanto las diferencias estacionales entre grupos como los patrones

dentro de cada grupo.

Por otro lado, el diagrama de cajas es eficaz para mostrar las diferencias estacionales
entre grupos, pero no proporciona informacion sobre los patrones dentro de cada
grupo. Sin embargo, para conjuntos de datos extensos, el diagrama de cajas suele

ser mas facil de interpretar que el monthplot.

2.5.4.2. Uso de correlograma

El grafico de autocorrelacion (ACF) es una herramienta util para detectar la presencia
de estacionalidad en los datos. Calcula la diferencia entre un valor de la serie y otro
rezagado en el tiempo, lo que proporciona puntos cercanos cuando no hay
estacionalidad y puntos distantes cuando hay discrepancia. Estos ultimos indican un

nivel de estacionalidad en los datos (Bowerman & Koehler, 2007).

2.5.4.3. Prueba de kruskall wallis

La prueba de Kruskal-Wallis, desarrollada por William Kruskal y W. Allen Wallis, es
un método no paramétrico utilizado en estadistica para determinar si un conjunto de
datos proviene de la misma poblacion. Conceptualmente, es similar al ANOVA, pero
en lugar de datos numéricos, se utilizan categorias. Esta prueba es una extension de
la prueba U de Mann-Whitney para tres o méas grupos (Martinez, 2004).

Al ser no paramétrica, la prueba de Kruskal-Wallis no requiere que los datos sigan
una distribucién normal, a diferencia del ANOVA tradicional. Sin embargo, bajo la
hipotesis nula, asume que los datos provienen de la misma distribucion. Una violacion
comun de este supuesto ocurre con datos heterocedasticos.

El estadistico utilizado en esta prueba es

Zf:l n; (Fl_ f)z

K=(N-1) —
?:1 21]'1;1(TU - r)
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Finalmente, el pvalue (valor p) es aproximado por P(xZ_,) =K. Si algin n; es

pequefio la distribucién de k puede ser distinta del chi cuadrado (Quispe, et.al, 2019).

2.5.5. EVALUACION DE LA BONDAD DEL MODELO PREDICTIVO

Después de realizar una prediccién en una serie temporal, es fundamental evaluar
gué tan bien se adapta el modelo utilizado para realizar dicha prediccion a los datos
observados. Para este proposito, se emplean diversas meétricas que permiten
cuantificar el ajuste del modelo a los datos. Estas métricas se centran exclusivamente
en evaluar el ajuste del modelo y no la calidad de la prediccion en si misma. En
general, cuanto menor sea el valor de estas métricas, mejor sera el ajuste del modelo
a los datos de la serie temporal. A continuacion, se detallaran estas métricas (Calvo,
2009).

2.5.5.1. Error Cuadrético Medio (MSE) y Raiz del Error Cuadréatico Medio
(RMSE)

El error cuadratico medio (MSE) se calcula al restar los valores reales de los
estimados, elevando al cuadrado esta diferencia y obteniendo la media de estos
valores. Al calcular la raiz cuadrada del MSE, obtenemos el error cuadratico medio
raiz (RMSE), que conserva las ventajas del MSE pero es mas representativo y facil
de interpretar directamente, ya que expresa el error en las mismas unidades que la
variable predicha. EIl RMSE es una de las métricas mas simples y comunes para la
evaluacion de modelos de regresion. Es util cuando se desea evaluar valores atipicos
gue puedan ser de interés, ya que penaliza con mayor severidad los errores grandes
en comparacion con los errores pequefos. Sin embargo, su principal desventaja
radica en que puede ser problematico cuando se tienen datos muy ruidosos (Calvo,
2009).

1% o
MSE == (= )
t=1

n
1
RMSE = |~ (v, = 9))?
t=1
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2.5.5.2. Error Absoluto Medio (MAE)

El error absoluto medio (MAE) se calcula promediando las diferencias absolutas entre
los valores observados y las predicciones. Es una medida lineal en la que todas las
diferencias individuales se ponderan por igual. Al igual que el RMSE, proporciona el
error en las mismas unidades que la variable predicha. A diferencia del MSE, el MAE
no es tan sensible a los valores atipicos y no penaliza los errores grandes con la
misma severidad, lo que lo hace menos restrictivo. Es una solucidon simple para

cuantificar la inexactitud del error promedio (Calvo, 2009).

n
1
MAE = — -,
nElyt Vel
t=1

2.5.5.3. Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE)

El error porcentual absoluto medio (MAPE) es la media de las diferencias absolutas
entre los valores predichos y los verdaderos, dividida por el valor verdadero, como se
muestra en la Tabla 7. Esta métrica es comunmente utilizada debido a su facilidad de
interpretacion y explicacion. Por ejemplo, un MAPE del 11,5% indica que la diferencia
promedio entre el valor real y el valor predicho es el 11,5% del valor real. Un menor
valor de MAPE indica una mayor precision en las predicciones del modelo. Por
ejemplo, un modelo con un MAPE del 2% tiene una precisién superior a uno con un
MAPE del 10%. EI MAPE funciona mejor en conjuntos de datos sin valores extremos

y sin ceros, ya que no es valido dividir entre cero (Calvo, 2009).

Ve — Vi
Yt

n
1
MAPE = Zz 100
t=1

2.6. HIPOTESIS
2.6.1. HIPOTESIS GENERAL.

Las redes neuronales recurrente multicapa, predicen mejor las series temporales de
denuncias policiales en la Region del Cusco para el periodo de 2015 a 2022, que las
series con el modelo ARIMA.

2.6.2. HIPOTESIS ESPECIFICAS

a) Existe variabilidad significativa en la naturaleza y evolucion temporal de las

denuncias policiales en la region del Cusco entre 2015 y 2022.
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b) Existe un patrén estacional en las denuncias policiales en la region del
Cusco durante el periodo 2015-2022.

c) Existe un modelo ARIMA especifico que se ajusta Optimamente a la serie
temporal de denuncias policiales en la provincia del Cusco.

d) Las redes neuronales LSTM en series temporales ofrecera una prediccion
gue se ajusta a la serie de datos de denuncias policiales en la provincia del

Cusco

2.7. IDENTIFICACION DE VARIABLES E INDICADORES

Variable estudio: Denuncias policiales

2.8. OPERACIONALIZACION DE VARIABLES

Tabla 2. Operacionalizacion de variable

Variable Definicidon Definicidon Indicadores
conceptual | operacional

Denuncias Es el acto Accion de Denuncias de los
procesal avisar alas | delitos
consistente autoridades | i. Delitos contra la vida,
en una (policia) el cuerpo y la salud
declaracion | sobre faltas | ii. Delitos contra el
de ola honor
conocimiento | comision de | iii. Delitos contra la
(verbal o un delito. familia
escrita) iv. Delitos contra la
emitido por libertad
una persona v. Delitos contra el
determinada, patrimonio

en virtud de vi. Delitos contra la

la cual confianza y la buena fe
proporciona en los negocios

al titular del vii. Delitos contra los
organo derechos intelectuales
competente viii. Delitos contra el
la noticia de patrimonio cultural

la existencia ix. Delitos contra el
de un hecho orden econémico

gue reviste X. Delitos contra el
los orden financiero y
caracteres monetario

de delito. xi. Delitos tributarios
(Ccopa, xii. Delitos contra la

2019)

seguridad publica




54

xiii. Delitos
ambientales

xiv. Delitos contra la
tranquilidad publica

xv. Delitos contra la
humanidad

xvi. Delitos contra el
estado y la defensa
nacional

xvii. Delitos contra los
poderes del estado y el
orden constitucional
xviii. Delitos contra la
voluntad popular

xix. Delitos contra la
administracion publica
xX. Delitos contra la
fe publica




CAPITULO llI

METODOLOGIA

3.1. AMBITO DE ESTUDIO:; LOCALIZACION POLITICA Y GEOGRAFICA
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La superficie del departamento de Cusco es de 71 987 km2 (5,6 por ciento del

territorio nacional), constituyéndose en la quinta mas extensa del Peru.

Este departamento se localiza en la parte sur-oriental del territorio nacional y limita

con los departamentos de Junin y Ucayali por el norte, Madre de Dios y Puno por el

este, Arequipa por el sur-oeste y, Apurimac y Ayacucho por el oeste. Cusco, la ciudad

capital, esta ubicada a 3 399 m.s.n.m (BCRP, 2015)

El departamento de Cusco esté dividido politicamente en 13 provincias y 114 distritos

Figura 14.
Mapa del departamento del Cusco

UBICACION GEOGRAFICA

ECUADOR}\LCOLUMBIA

UCAYALI

MADRE DE DIOS

AYACUCHO

PAUCARTAMBO
URUBAMBA .

APURIMAC

PUNO

Capital de Departamento
Capital de Provincia . AREQUIPA
Limite Departamental —
Limite Provincial — Ley N° 27795 - Quinta Disposicién Transitoria y Final de la Ley de
L ) Demarcacion y Organizacion Territorial: “En tanto se determina el
saneamiento de los limites territoriales, conforme a la presente
Ley, las delimitaciones censales y/u ofros relacionados con las
circunscripciones existentes son de caracter referencial”.

Nota. Tomada del Informe técnico: estadisticas de la criminalidad, seguridad

ciudadana y violencia (INEI, 2021)



3.2. TIPO Y NIVEL DE INVESTIGACION.
3.2.1. ENFOQUE DE INVESTIGACION

El estudio segun Sampieri (2018) es Cuantitativo, debido a que se realizara
mediciones sobre la variable de interés.

3.2.2. TIPO DE INVESTIGACION
La investigacién es Aplicada, Segun Carrasco (2018), los tipos de investigacion se
clasifican en basica y aplicada. La investigacion aplicada tiene por objetivo aplicar
los conocimientos en temas de la realidad, en este sentido el presente trabajo es

aplicado.

3.2.3. ALCANCE O NIVEL DE INVESTIGACION
Segun profundidad de la investigacion es descriptiva, debido a que solo contamos

con una variable como son las denuncias policiales.

3.2.4. DISENO DE INVESTIGACION
Aqui no interviene la participacion del investigador por lo tanto el estudio es no

experimental.

3.3. UNIDAD DE ANALISIS

Denuncias policiales

3.4. POBLACION DE ESTUDIO

Todas las denuncias policiales registradas en la region del Cusco

3.5. TAMANO DE MUESTRA

El estudio fue censal, debido a que se trabajara con la totalidad de la data.

3.6. TECNICAS DE RECOLECCION DE INFORMACION

La técnica de recoleccion es documental, debido a que para el presente estudio,
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se

solicitaron facilidades de informacién a la Policia Nacional del Pera (PNP). En

respuesta a esta solicitud, la PNP proporciono una base de datos completa y detallada

gue incluye todas las denuncias registradas en la region del Cusco durante el periodo

comprendido entre 2015 y 2022. Esta base de datos contenia informacion relevante,

como la cantidad de las denuncias por comisaria por mes y por afno, tipo de delito,

ubicacion geografica.
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3.7. ' TECNICAS DE ANALISIS E INTERPRETACION DE LA
INFORMACION.

El analisis de los datos se llevé a cabo mediante un enfoque multifacético, abordando
tanto la estructura temporal como las caracteristicas estadisticas de las denuncias
policiales en la region del Cusco durante el periodo 2015-2022.

Se inicio con la visualizacion gréfica de la serie temporal de las denuncias, lo cual
permitié identificar patrones preliminares y anomalias. A continuacion, se analizo la
tendencia de la serie utilizando varias pruebas estadisticas robustas, como las
pruebas de Mann-Kendall y Cox-Stuart, que son métodos no paramétricos adecuados
para detectar tendencias monotonicas en series de datos. Asimismo, se empled la
correlacion de Spearman para evaluar la relacion monoténica entre el tiempo y el
namero de denuncias, asi como la prueba de Wald-Wolfowitz como una técnica que
prueba que la serie no se comporta de manera aleatoria (tiene tendencia).

Luego para identificar y cuantificar la estacionalidad, se utilizaron diversos graficos y
pruebas estadisticas. Se emplearon gréaficos de mes a mes (monthplot) y diagramas
de caja (boxplot) para visualizar las variaciones mensuales y estacionales de los
datos. Ademads, se construyé un correlograma para identificar patrones de
autocorrelacion a distintos retardos temporales. La prueba de Kruskal-Wallis se aplico
para detectar diferencias significativas en las distribuciones de los datos entre
diferentes meses o estaciones, proporcionando una evaluacién no paramétrica de la
estacionalidad.

Para modelar y predecir la evolucion futura de las denuncias, se aplicaron modelos
ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average), una técnica clasica y robusta
en el analisis de series temporales. Estos modelos permitieron descomponer la serie
en componentes de tendencia, estacionalidad y ruido, proporcionando una base para
la prevision.

Como parte del analisis avanzado y de la prediccion, se implementaron Redes
Neuronales Recurrentes (LSTM). Estas redes son especialmente adecuadas para
capturar patrones complejos y dependencias a largo plazo en series temporales,
permitiendo una modelizacion mas precisa de los datos y mejorando la capacidad de

prediccién en comparacion con los métodos tradicionales como ARIMA.
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CAPITULO IV
RESULTADOS Y DISCUSION

Con la finalidad de aplicar redes neuronales en la prediccion de series temporales de
las denuncias policiales de la region del Cusco, 2015-2022, se han analizado la
cantidad de denuncias policiales mensuales que se han registrado de las distintas

dependencias que estan consideradas dentro de la region del Cusco.

4.1. ANALISIS DE LA COMPONENTE DE TENDENCIA EN LAS DENUNCIAS
POLICIALES EN LA REGION DEL CUSCO, 2015-2022

denuncias<-ts(datadenuncias$denuncias,start = 2015, frequency = 12)
autoplot(denuncias)

Figura 15

Gréfico de la serie de tiempo de las denuncias
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La figura 15, representa la serie de tiempo de denuncias policiales en la region del

Cusco revela patrones y tendencias significativas dignas de un analisis en
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profundidad. Durante el periodo estudiado se observa una tendencia aparente de
crecimiento sostenido en el nimero de denuncias presentadas a lo largo de los afios

previos a la aparicion de la pandemia por COVID-19.

Sin embargo, el impacto de la pandemia en esta serie de tiempo es notable. A partir
de la declaracion de la emergencia sanitaria y las medidas de confinamiento, se
registra una disminucién abrupta y significativa en la cantidad de denuncias policiales
presentadas en la regién del Cusco. Este fendmeno puede ser atribuido a multiples
factores, incluyendo las restricciones de movilidad, el cierre de establecimientos
comerciales y la reorientacion de los recursos policiales hacia el cumplimiento de las
medidas sanitarias, lo que podria haber reducido la capacidad de la poblacién para

presentar denuncias.

La variacion en la serie de tiempo es particularmente interesante, ya que sugiere una
marcada diferencia en la dinamica del sistema de denuncias antes y durante la
pandemia. Este fendmeno puede ser analizado a través de técnicas estadisticas mas
avanzadas, como modelos de series temporales, para comprender mejor la relacion

entre la evolucion de la pandemia y la cantidad de denuncias presentadas.

En resumen, la serie de tiempo de denuncias policiales en el Cusco muestra una
tendencia de crecimiento antes de la pandemia, seguida de una reduccion brusca
durante el periodo de confinamiento por COVID-19. Esta dindmica es digna de un
estudio mas detallado para comprender las causas subyacentes y sus implicaciones

en términos de seguridad publica en la regién.
4.1.1. ANALISIS DE LA TENDENCIA: MANN KENDALL

Ho: No esta presente el componente de tendencia
Ha: Esta presente el componente de tendencia

library(Kendall)

MannKendall(denuncias)

## tau = 0.544, 2-sided pvalue =< 2.22e-16

Como el pvalue es menor a 0.05, se rechaza la hip6tesis nula, en tanto se puede

asegurar mediante la prueba de Mann Kendall que la serie de tiempo de las

denuncias en la region del Cusco presenta tendencia creciente.
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4.1.2. ANALISIS DE LA TENDENCIA: COX STUART
Ho: No esta presente el componente de tendencia

Ha: Esta presente el componente de tendencia

## Pruebas de tendencia: Cox Stuart
library(randtests)
cox.stuart.test(denuncias, "two.sided")

## Cox Stuart test

##

## data: denuncias

## statistic = 43, n = 48, p-value = 1.368e-08
## alternative hypothesis: non randomness

Como el pvalue es menor a 0.05, se rechaza la hipétesis nula, en tanto se puede
asegurar mediante la prueba de Cox Stuart que la serie de tiempo de las denuncias

en la region del Cusco presenta tendencia.

4.1.3. ANALISIS DE LA TENDENCIA: CORRELACION DE SPEARMAN
Ho: No esta presente el componente de tendencia
Ha: Esta presente el componente de tendencia

cor.test(denuncias,time(denuncias),method="spearman")

## Spearman's rank correlation rho

## data: denuncias and time(denuncias)

## S = 41466, p-value < 2.2e-16

## alternative hypothesis: true rho is not equal to ©
## sample estimates:

H#it rho

## 0.7187588

Como el pvalue es menor a 0.05, se rechaza la hip6tesis nula, en tanto se puede
asegurar mediante la correlacion de Spearman que la serie de tiempo y su el tiempo
de la ocurrencia del hecho de las denuncias en la region del Cusco presenta

tendencia.
4.1.4. ANALISIS DE LA TENDENCIA: WALD WOLFOWITZ

Ho: No esta presente el componente de tendencia
Ha: Esta presente el componente de tendencia

## Wald-Wolfowitz test for independence and stationarity

## data: denuncias

## z = 8.2479, n = 96, p-value < 2.2e-16

## alternative hypothesis: The series is significantly different from
## independence and stationarity
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Como el pvalue es menor a 0.05, se rechaza la hipotesis nula, en tanto se puede
asegurar mediante la prueba de Wald Wolfowitz que la serie de tiempo de las

denuncias en la region del Cusco presenta tendencia.

4.2. ANALISIS DE LA COMPONENTE ESTACIONALIDAD EN LAS DENUNCIAS
POLICIALES EN LA REGION DEL CUSCO, 2015-2022

4.2.1. ANALISIS DE LA ESTACIONALIDAD: MONTHPLOT

W77 300 #%%%%

Monthplot
I I I I I I I I I I I I

J FMAMJI J A S OND

1500

denuncias
1000

500
|

Nota. La figura en las abscisas presenta los meses J (January-enero), F (february-febrero) y
asi hasta llegar a D (december-diciembre)

La figura 16 muestra la ocurrencia de denuncias por cada mes, se observa que en
promedio son similares, ademas en cuanto al tema de dispersion también se puede
indicar que presenta similar dispersion con lo cual no se puede asegurar que haya
estacionalidad, debido a que no existe diferencias significativas aparentes tanto en

promedio como en dispersion.

4.2.2. ANALISIS de LA ESTACIONALIDAD: BOXPLOT

De la figura 17, se evidencia la ocurrencia de denuncias por cada mes, donde se
observa que en promedio son similares, ademas en cuanto al tema de dispersion;
también se puede indicar que presenta similar dispersién con lo cual no se puede
asegurar que haya estacionalidad, debido a que no existe diferencias significativas

aparentes tanto en promedio como en dispersion.
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4.2.3. ANALISIS de la ESTACIONALIDAD: USO DEL CORRELOGRAMA

autoplot(TSA::
xlab
ylab
main

Figura 18.

acf(denuncias, lag = 40, plot =

FALSE),

"Retardo",

"Autocorrelacion”,

"Funcion de autocorrelacion") + geom_hline(yintercept

Funcién de autocorrelaciéon

Autocarrelacion

Funcion de autocorrelacion

0.0

Retardo (Lag)

Meses:
1.Enero
2.Febrero
3.Marzo

4. Abril
5.Mayo
6.Junio
7.Julio
8.Agosto
9.Setiembre
10.0Octubre
11.Noviembre
12.Diciembre

= 9)

Por la funcién de autocorrelacion y el grafico 18 , se observa que no existe un patron

ciclico, por ello podemos afirmar que no existe estacionalidad en la serie de datos.
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4.2.4. ANALISIS DE LA ESTACIONALIDAD: PRUEBA DE KRUSKAL WALLIS
Ho: No existe diferencias en la cantidad de denuncias en los diferentes meses. (no

existe estacionalidad)

Ha: Existe diferencias en la cantidad de denuncias en los diferentes meses. (existe

estacionalidad)

kruskal.test(denuncias ~ cycle(denuncias))

## Kruskal-Wallis rank sum test

#it

## data: denuncias by cycle(denuncias)

## Kruskal-Wallis chi-squared = 5.7274, df = 11, p-value = 0.8909

Como pvalue es 0.8909 no existe prueba suficiente para afirmar que existe

estacionalidad en la serie de datos de denuncias policiales en la regién del Cusco.

4.3. METODOLOGIA BOX JENQUINS — ARIMA(p,d,q)
4.3.1. FASE DE IDENTIFICACION

El modelo ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) es una herramienta
muy util y poderosa en el analisis de series de tiempo que se utiliza para predecir
valores futuros basados en patrones histoéricos. La identificacidn de la estacionariedad
es un paso fundamental en la aplicacion del modelo ARIMA, ya que ARIMA requiere
gue la serie de tiempo sea estacionaria 0 que se pueda convertir en estacionaria
mediante diferenciacion, esta se refiere a la propiedad estadistica de la serie no
cambian con el tiempo. Es decir, la media, la varianza y la autocorrelacion de la serie
deben permanecer constantes en el tiempo. Esto es esencial para que ARIMA

funcione correctamente, ya que se basa en patrones repetitivos y predecibles.

La identificacion de la estacionariedad implica visualizar la serie de tiempo y buscar
sefales de tendencia y estacionalidad. Para lograr la estacionariedad, a menudo es
necesario diferenciar la serie de tiempo, es decir, calcular las diferencias entre valores
sucesivos. Esto puede hacerse una 0 mas veces hasta que la serie resultante sea
estacionaria. Una vez que se ha logrado la estacionariedad, se pueden seleccionar
los parametros adecuados para el modelo ARIMA, como el orden de autoregresion
(p) y el orden de media movil (g). Estos parametros determinaran como el modelo

captura la estructura de la serie de tiempo.
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# Determinando el valor de d
library(tseries)

kpss.test(denuncias) # si p valor menor a 6.10 no es estacionario

## KPSS Test for Level Stationarity
## data: denuncias
## KPSS Level = 1.4895, Truncation lag parameter = 3, p-value = 0.01

kpss.test(diff(denuncias))# conseguimos que el p_valor sea mayor que 0.10
por tanto es estacionaria

## KPSS Test for Level Stationarity
## data: diff(denuncias)
## KPSS Level = 0.035979, Truncation lag parameter = 3, p-value = 0.1

# pruebas para determinar el numero de diferencias tanto en la parte esta

cional como en la parte no estacional.
nsdiffs(denuncias)

## [1] ©

ndiffs(denuncias)

## [1] 1

Después de haber diferenciado la serie de tiempo se consiguié probar
estacionariedad con la prueba KPSS (Se utilizé para verificar si una serie de tiempo
tiene una tendencia estacionaria en lugar de una tendencia que persiste en el tiempo),
con ello se determiné que la serie de tiempo requiere de una diferencia para llegar a
ser estacionaria.

Determinando el valorde py q

acf(diff(denuncias), type = "correlation")
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Figura 19. Autocorrelacion
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acf(diff(denuncias), type = "partial”, main = "parcial")

Figura 20. Autocorrelacion parcial
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En base a las figuras 19 y 20 de autocorrelacién y autocorrelacion parcial se pudo
determinar que como con una diferenciacion se logré mantener constante la funcion
de autocorrelacion el valor de p deberia ser 1, y observando la autocorrelacion parcial

se identificé irregularidad de no aleatoriedad por tanto se podria considera q como 1.



4.3.2. FASE DE ESTIMACION DE LOS MODELOS

Se consideraran 3 modelos a priori que podrian modelar el comportamiento de

nuestros datos de las denuncias en la region del Cusco.
Modelo 1: ARIMA (1,1,0)
Modelo 2: ARIMA (1,1,1)
Modelo 3: ARIMA (2,1,0)

library(forecast)

modl = Arima(denuncias, order = c(1,1,90))
summary (mod1)

## Series: denuncias
## ARIMA(1,1,0)

##
## Coefficients:
## arl
i -90.2003
## s.e. 0.1000
##

## sigma~2 = 28632: log likelihood = -621.78

## AIC=1247.55 AICc=1247.68 BIC=1252.66

H##

## Training set error measures:

## ME RMSE MAE MPE

MAPE MASE

## Training set 9.803921 167.4392 120.4405 -2.140203 14.75571 0.4740195

## ACF1
## Training set -0.04557323

mod2 = Arima(denuncias, order = c(1,1,1))
summary(mod2)

## Series: denuncias
## ARIMA(1,1,1)

#i#

## Coefficients:

## arl mal

#i# 0.5031 -0.7697

## s.e. 0.2459 0.1894

#i

## sigma~2 = 27495: log likelihood = -619.43
## AIC=1244.85 AICc=1245.12 BIC=1252.52
#i

## Training set error measures:

#i ME RMSE MAE MPE
ACF1

MAPE MASE
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## Training set 18.34865 163.2043 116.7466 -1.759403 14.3721 0.4594814 -0.

01637905



mod3 = Arima(denuncias, order = c(2,1,90))

summary (mod3)

## Series: denuncias

## ARIMA(2,1,0)

##

## Coefficients:

## arl ar2
## -0.2402 -0.198
## s.e. 0.1002 0.100
##

## s

## AIC=1245.72 AICc=1245.98 BIC=1253.38
H#

## Training set error measures:

## ME RMSE MAE
ACF1

igmanr2 = 27772: log likelihood = -619.86

MPE

MAPE

MASE
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## Training set 11.79618 164.0249 118.9941 -2.123811 14.53974 0.468327 -0.
01940494

auto.arima(denuncias, trace

##
##
##
##
##
##
##
#H#
##
#H#
#H#
##
#H#
HH
##
#H#
#H#
##
#H#
#H#
##
##
##
H#
##
##
H#
##
##
H#
##
##

ARIMA(2,1,2)(1,0,1)[12]
ARIMA(@,1,0)
ARIMA(1,1,0)(1,0,0)[12]
ARIMA(0,1,1)(0,0,1)[12]
ARIMA(@,1,0)
ARIMA(@,1,1)
ARIMA(0,1,1)(1,0,0)[12]
ARIMA(0,1,1)(1,0,1)[12]
ARIMA(1,1,1)
ARIMA(O,1,2)
ARIMA(9,1,2)(1,0,0)[12]
ARIMA(0,1,2)(0,0,1)[12]
ARIMA(0,1,2)(1,0,1)[12]
ARIMA(1,1,2)
ARIMA(@,1,3)
ARIMA(1,1,3)
ARIMA(@,1,2)
ARIMA(0,1,2)(1,0,0)[12]
ARIMA(0,1,2)(0,0,1)[12]
ARIMA(0,1,2)(1,0,1)[12]
ARIMA(@,1,1)
ARIMA(1,1,2)
ARIMA(@,1,3)
ARIMA(1,1,1)
ARIMA(1,1,1)(1,0,0)[12]
ARIMA(1,1,1)(0,0,1)[12]
ARIMA(1,1,1)(1,0,1)[12]
ARIMA(1,1,0)
ARIMA(2,1,1)
ARIMA(2,1,0)
ARIMA(2,1,2)

= TRUE, allowmean

with
with
with
with

with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with

drift
drift
drift
drift

drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift

TRUE)

: Inf

: 1251.
: 1251.
. 1249
. 1249
1 1247.
: 1249.
¢ 1251.
: Inf

: 1246.
. 1248.
: 1248.
: 1250.
: Inf

: 1248.
: Inf

: 1245.
1 1247.
1 1247.
. 1249.
: 1245.
1 1247.
. 1247
: 1245.
1 1247.
. 1247.
: Inf

1 1247.
: 1247.
: 1245.
1 1249.

383
495

.138
.522

174
127
347

608
699
692
964

712

234
336
335
564
528
291

.382

117
235
237

682
297
981
443
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##

## Best model: ARIMA(1,1,1)

## Series: denuncias
## ARIMA(1,1,1)

##

## Coefficients:

## arl mal
## 0.5031 -0.7697
## s.e. 0.2459 0.1894
##

## sigma~2 = 27495: 1log likelihood = -619.43
## AIC=1244.85 AICc=1245.12 BIC=1252.52

mod4 = Arima(denuncias, order = c(1,1,1))

En base a los anteriores modelos, se encontrd el modelo que presenta menor error
a la hora de ajustarse el cual es el Modelo 2: ARIMA (1,1,1), veamos la siguiente
comparacion, con los modelos mas cercanos al modelo, los cuales tienen un mejor
desempefio en prediccion de nuevos casos, se comparara los indicadores de

bondad de ajuste o también conocido como indicadores de validacion.

Tabla 3. Comparacion de modelos ARIMA

ARIMA (1,1,0) ARIMA (1,1,1) ARIMA (2,1,0)
Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
AIC 1247.55 1244.85 1245.72
ME 9.8039 18.3486 11.7962
RMSE 167.4392 163.2043 164.0249
MAE 120.4405 116.7466 118.9941
MPE -2.1402 -1.7594 -2.1238
MAPE 14.7557 14.3721 14.5397

Observando los indicadores de precision como el AIC, RMSE, MAE, MPE, MAPE en
todos ellos el modelo 2, es el modelo que presenta menor AIC, RMSE, MAE, MPE,
MAPE que son indicadores de error, por ello consideraremos el modelo 2 como el
mejor modelo ARIMA para poder hacer las estimaciones y predicciones de la serie de
datos.



69
4.3.3. FASE DE DIAGNOSTICO Y VALIDACION

Para esta etapa consideraremos los residuos para ver algunos supuestos, en principio
se observa a continuacion el correlograma de los residuos obtenido de los modelos

propuestos para poder competir segun la metodologia del ARIMA.

resl = residuals(modl)
res2 = residuals(mod4)
autoplot(ts(resl),

main = "Residuales - ARIMA(1,1,0)")

Figura 21. Residuales ARIMA (1,1,0)
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autoplot(ts(res2),
main = "Residuales - ARIMA(1,1,1)")

Figura 22. Residuales ARIMA(1,1,1)
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En las figuras 21 y 22 se observan una alta volatilidad, debido a que en la época de

pandemia paso a bruscamente a bajar la cantidad de denuncias.

A continuacion, se realizara una prueba estadistica para verificar si la media esta

centrada en Cero.
Ho:u, =0
Ha:p, #0

t.test(res)

## One Sample t-test

## t = 0.57168, df = 95, p-value = 0.5689
## mean of x

## 9.803921

t.test(res2)

## One Sample t-test

## t = 1.1028, df = 95, p-value = 0.2729
## mean of x

## 18.34865

Se observa gue los pvalue>0.05, por tanto, no existe evidencia estadistica para

rechazar la hipotesis de que la media sea cero.

TSA::acf(ts(resl),
main = "Autocorrelacién de los residuales - ARIMA(1,1,0)")

Figura 23. Autocorrelacion de los residuales- ARIMA (1,1,0)
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TSA::acf(ts(res2),
main = "Autocorrelacién de los residuales -ARIMA(1,1,1)")



Figura 24. Autocorrelacion de los residuales-ARIMA(1,1,1)
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Se observa en los graficos 23 Y 24 de autocorrelacion, los residuos no tienen

dependencia con sus valores pasado en los distintos rezagos, existe independencia

en los residuos de ambos modelos. En el grafico 23 un ligero rezago en el lag 2, pero

lo consideraremos dentro de lo normal.

Validacion del modelo de serie temporal ARIMA 1,1,0y ARIMA 1,1,1

Se ha segmentado los datos, los datos correspondientes al 2022 son datos los cuales

tomaremos como datos de prueba, donde se ha observado las predicciones que

realizaron los modelos considerados y se calcularon las medidas de precision

correspondientes:

# Validacion
denuncias.trai
12)
denuncias.test

modl.train = Arima(denuncias.train, order

n

window(denuncias, start

window(denuncias, start = 2022)

c(1,1,0))

accuracy(forecast(modl.train,18),denuncias.test)

#H#

## Training set

ME RMSE MAE MPE MAPE

2015, end = 2021, frequency =

MASE

9.188314 168.5508 121.2915 -2.762994 16.57896 0.5042446

## Test set 275.375713 367.8082 284.8194 17.249822 18.10137 1.1840784
#H# ACF1 Theil's U

## Training set -0.03279389 NA

## Test set 0.21712741 1.400982

mod2.train = Arima(denuncias.train, order = c(1,1,1))

accuracy(forecast(mod2.train,18),denuncias.test)

##

ME RMSE MAE MPE MAPE

MASE

## Training set 16.44207 164.2041 117.4561 -2.506055 16.18783 0.4882996

## Test set 346.56877 423.7855 346.5688 22.407414 22.40741 1.4407889
## ACF1 Theil's U
## Training set -0.0121971 NA

## Test set

0.2173501 1.623758
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Para el afio 2022, el modelo que presenta mejores indicadores de precision es el
modelol ARIMA (1,1,0), es decir el nivel de error de las predicciones con respecto a
la serie de datos original es menor al modelo 2, por tanto, como el modelo 1 se acerca
mas a la serie de datos original en el ultimo tramo de la seria, sera con este modelo

gue se haré las predicciones correspondientes para el 2023.
4.3.4. FASE DE PREDICCION ARIMA (1,1,0)

forecast(modl, h = 12)

#it Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95
## Jan 2023 1340.178 1123.3250 1557.030 1008.5301 1671.825
## Feb 2023 1342.947 1065.2835 1620.610 918.2975 1767.596
## Mar 2023 1342.392 1010.3341 1674.450 834.5534 1850.230
## Apr 2023 1342.503 964.6194 1720.387 764.5799 1920.426
## May 2023 1342.481 923.6063 1761.355 701.8676 1983.094
## Jun 2023 1342.485 886.3161 1798.654 644.8347 2040.136
## Jul 2023 1342.484 851.8421 1833.127 592.1117 2092.857
## Aug 2023 1342.485 819.6381 1865.331 542.8599 2142.109
## Sep 2023 1342.484 789.3054 1895.664 496.4701 2188.499
## Oct 2023 1342.485 760.5517 1924.417 452.4950 2232.474
## Nov 2023 1342.485 733.1533 1951.816 410.5928 2274.376
## Dec 2023 1342.485 706.9349 1978.034 370.4953 2314.474

plot(forecast(modl, h = 12))

Figura 25. Prediccion con el modelo ARIMA(1,1,0)
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4.4. APLICACION DE REDES NEURONALES EN SERIES TEMPORALES DE

LAS DENUNCIAS POLICIALES EN LA PROVINCIA DEL CUSCO, 2015-2022.

4.4.1. FASE DE AJUSTE DEL MODELO

# Ajuste del modelo
library(forecast)
library(ggplot2)

fit = nnetar(denuncias)
fit

## Series: denuncias

## Model: NNAR(1,1,2)[12]

## Call: nnetar(y = denuncias)

##

## Average of 20 networks, each of which is
## a 2-2-1 network with 9 weights

## options were - linear output units

#i

## sigma~2 estimated as 20545

Para datos no estacionales, el modelo ajustado se denota como un modelo NNAR(p,
k), donde k es el nimero de nodos ocultos. Esto es analogo a un modelo AR(p) pero
con funciones no lineales. Para datos estacionales, el modelo ajustado se llama un
modelo NNAR(p, P, k)[m], que es analogo a un modelo ARIMA(p, 0, 0)(P, 0, 0)[m]
pero con funciones no lineales.

De acuerdo a los datos obtenidos del ajuste del modelo se obtiene que la red neuronal
gue se utilizo fue el NNAR(1,1,2)[12] el cual fue un promedio de 20 redes, cada una
de las cuales es una red 2-2-1 con 9 opciones de pesos, siendo las unidades de salida
lineales, y se podria indicar que es un ARIMA(1, 0, 0)(1, 0, 0)[12] con dos capas

ocultas (k=2) considerando funciones no lineales en las capas ocultas.
4.4.2. PRECISION Y VALIDACION DEL MODELO
accuracy(forecast(fit))

## ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
## Training set 0.05019413 147.2228 105.375 -3.766999 12.69475 0.4147259 0.1584902



Tabla 4. Comparacion de Precision y validacion de los modelos ARIMA Y Red
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Neuronal

ARIMA (1,1,0) ARIMA (1,1,1) NNAR (1,1,2)[12]
Modelo 1 Modelo 2 Modelo red Neuronal

AIC 1247.55 1244.85 -

ME 9.8039 18.3486 0.0502

RMSE 167.4392 163.2043 147.2228

MAE 120.4405 116.7466 105.375

MPE -2.1402 -1.7594 -3.766999

MAPE 14.7557 14.3721 12.69475

Se puede observar que en la tabla 4 el error medio (ME) del modelo que considera la
red neuronal presenta menor error (0.0502), asi mismo en la raiz del cuadrado medio
del error (RMSE) es menor a los considerados con los modelos ARIMAS, 10 mismo
sucede con el error medio absoluto (MAE =105.375), MAPE (Error Porcentual
Absoluto Medio) también es menor con las redes neuronales. Por consiguiente el

modelo NNAR (1,1,2)[12] presenta mejores indicadores de precision.

res3 = residuals(fit)
autoplot(ts(res3),
main = "Residuales - NNAR(1,1,2)[12]")

Graficando los residuales que se han generado utilizando la red neuronal en series
de tiempo, se visualiza que en promedio esta centrado en cero, se podria indicar que

la serie de datos presenta estacionariedad.
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Figura 26. Residuales - NNAR(1,1,2)[12]

Residuales - NNAR(1,1.2)[12]
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Time
t.test(res3)

## One Sample t-test

## t = 0.0031061, df = 83, p-value = 0.9975
## mean of Xx

## 0.05019413

Ho:u, =0

Ha:p, #0

De la pruebat, se confirma con un 5% de significancia que en promedio los residuales
obtenidos considerando las redes neuronales estan centradas en cero (p-
value=0.9975).

TSA::acf(ts(res3[-c(1:12)]),
main = "Autocorrelacidén de los residuales - NNAR(1,1,2)[12]")

Figura 27. Autocorrelacion de los residuales- NNAR(1,1,2)[12]

Autocorrelacion de los residuales - NNAR(1,1,2)[12]
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En la figura 27 se puede evidenciar que los residuales, no presentan autocorrelacion
significativa, por tanto, se podria indicar que los residuos tienen un comportamiento

sin dependencia en el tiempo por los desfases,
5.4.3. FASE DE PREDICCION NNAR (1,1,2) [12]

Se utilizo los tres ultimos meses del afio 2023, considerando la red neuronal para
series de tiempo NNAR (1,1,2) [12], indicando que para los 3 ultimos meses del afio
2023 se espera unas estimaciones de 1299.55, 1302.46 y 1302.403 denuncias
respectivamente.

# Predicciones
nnetforecast <- forecast(fit, h = 12, PI = T)

nnetforecast

#it Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95
## Jan 2023 1333.563 1139.8990 1516.175 1044.5843 1612.623
## Feb 2023 1323.735 1090.8062 1521.896 952.7473 1623.567
## Mar 2023 1309.205 997.7513 1508.630 754.4498 1626.509
## Apr 2023 1305.640 922.6945 1504.421 687.5144 1601.720
## May 2023 1301.821 803.0822 1479.058 627.4589 1576.724
## Jun 2023 1280.408 741.1713 1471.634 580.0676 1593.679
## Jul 2023 1291.079 695.0372 1455.402 548.8736 1555.553
## Aug 2023 1294.354 676.1199 1453.069 536.0532 1580.951
## Sep 2023 1296.742 655.5072 1440.387 533.3933 1577.369
## Oct 2023 1299.550 673.5578 1454.036 546.2824 1578.080
## Nov 2023 1302.459 671.9855 1447.322 510.6538 1548.382
## Dec 2023 1302.403 664.7734 1433.444 519.5274 1562.411
library(ggplot2)

autoplot(nnetforecast)

Figura 28. Proyecciones con el modelo NNAR(1,1,2)[12]
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4.5. DISCUSION DE RESULTADOS

Fernandez, (2021) quiso demostrar la utilidad de las redes neuronales en el contexto
de analisis de series de tiempo, y en la presente investigacion se confirma que las
redes neuronales recurrente (Long Short-Term Memory) a la hora de ajustarse a
series temporales en este caso particular a denuncias policiales tienen un mejor ajuste
a comparacion de los modelos de series de tiempo ARIMA, este mismo concepto de
gue esta red neuronal recurrente tiene muy buen ajuste lo comparten con (Lopez &
Sales, 2020) también.

Agustin, (2017) logro predecir movimientos a 15 dias de una compafiia del indice S&P
500, EBAY, aplicando redes neuronales y LSTM (long short time memory) a partir de
Unicamente los histéricos de los precios de cierre de 500 compafias, ademas
destacar que los movimientos se han clasificado en tres clases siendo 1 comprar, O
mantenerse y -1 vender. Esto nos confirma que las redes neuronales tienen un alto
desempeiio tanto para predecir como para clasificar, al igual que en el presente
estudio donde demostramos que las redes neuronales recurrentes tienen un mejor

performance a la hora predecir cantidad de denuncias en la Regién del Cusco.

(Fierro, 2020) demostro que los patrones predictivos del modelo estadistico parecen
suavizarse o desaparecer a medida que se extiende el horizonte. Para el caso de los
modelos de aprendizaje automatico (redes neuronales) esto no se observa, los
patrones que aprenden los modelos se mantienen. Esto puede explicar intuitivamente
el motivo por el cual los modelos de redes neuronales responden mejor para
horizontes mayores, y este resultado no es ajeno a lo encontrado en la presente tesis
debido a que las predicciones con los modelos ARIMA son constantes en el tiempo,
y con el modelo de redes neuronales el patron tiene variaciones propias de la serie

de datos de denuncias de los delitos cometidos en la region del Cusco.

(Saavedra, 2017) en su investigacion llega a concluir que ha identificado un patrén en
la ejecucion presupuestaria durante el periodo comprendido entre 2006 y 2016 y que
a nivel nacional, se observa un aumento progresivo y constante en la ejecucion
presupuestaria en ese lapso temporal, coincidiendo con un aumento correlativo en las
denuncias por delitos, las infracciones y los casos de violencia familiar, tanto de

caracter fisico como psicologico, son delitos que han experimentado un incremento
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durante dicho periodo, la tendencia que ellos lo comprobaron de manera visual
nosotros la comprobamos con técnicas estadisticas para verificar tendencia creciente

en la presente investigacion, confirmando lo expresado por (Saavedra, 2017).
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CAPITULO V
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

CONCLUSIONES

Con relacion a la componente de la tendencia se puede asegurar mediante
las pruebas de Mann Kendall, Cox Stuart, Wald Wolfowitz y correlacion de
Spearman la serie de tiempo de las denuncias policiales en la region del Cusco
presenta tendencia creciente, lo cual nos indica que las politicas del gobierno
para disminuir la violencia familiar, inseguridad ciudadana, y demés no estan
siendo efectivas, debido a la tendencia creciente de las denuncias policiales a

como era antes de la pandemia por el Covid-19.

Con respecto a la componente de estacionalidad se pudo comprobar que de
la observacién del grafico de monthplot y la grafica de cajas, asi como de la
prueba de kruskall wallis (pvalue = 0.8909) no existen pruebas suficientes para
afirmar que existe estacionalidad en la serie de datos de denuncias policiales
en la region del Cusco, en tanto no habria indicios para afirmar que en algunos

meses del afilo haya mas denuncias policiales o mas delitos

En base a los indicadores de precision como el AIC, RMSE, MAE, MPE, MAPE
los modelo ARIMA (1,1,1) y el modelo (1,1,0), son los modelos que presenta
menor indicio de error a comparacion de los demas modelos, por ello
consideraremos estos dos modelos para poder hacer las estimaciones,

evaluaciones y validaciones, asi como las predicciones de la serie de datos.

La red neuronal que se utilizo fue el NNAR(1,1,2)[12] el cual fue un promedio
de 20 redes, cada una de las cuales es una red 2-2-1 con 9 opciones de pesos,
siendo las unidades de salida lineales, y se podria indicar que es un ARIMA(1,
0, 0)(1, 0, 0)[12] con dos capas ocultas (k=2) considerando funciones no
lineales en las capas ocultas. Su error medio (ME=0.0502) el cual es el menor
error a comparaciéon de los modelos ARIMAs; asi mismo en la raiz del
cuadrado medio del error (RMSE), el error medio absoluto (MAE =105.375),

MAPE (Error Porcentual Absoluto Medio) también es menor con las redes
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neuronales. Para el aflo 2023, considerando la red neuronal para series de
tiempo NNAR (1,1,2) [12], para los 3 ultimos meses del afio 2023 se espera
unas estimaciones de 1299.55, 1302.46 y 1302.403 denuncias

respectivamente.
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RECOMENDACIONES

Evaluar Politicas de Seguridad Ciudadana, dado que se ha identificado una tendencia
creciente en las denuncias policiales en la region del Cusco, es importante profundizar
en la evaluacion de las politicas de seguridad ciudadana implementadas por el
gobierno local y regional. Verificar si estas politicas estan alineadas con las
necesidades reales de la comunidad y si estan teniendo un impacto positivo en la

reduccion de la violencia familiar y la inseguridad ciudadana.

En futuras investigaciones evaluar las causas de la tendencia creciente, buscar
posibles causas detrds de la tendencia creciente en las denuncias policiales. Se
podria propiciar implicar la realizacion de encuestas o entrevistas a la poblacién para
comprender mejor por qué estan aumentando las denuncias. Ademas, se puede
investigar si la percepcion de seguridad de la poblacion ha cambiado y si eso ha

influido en el aumento de las denuncias.

Aungue no se encontr6 evidencia de estacionalidad en los datos, aun es importante
realizar un analisis temporal mas detallado. Se propone dividir los datos en
subconjuntos, por ejemplo, antes y después de la pandemia por COVID-19, y analizar

si hay patrones estacionales en cada uno de estos subconjuntos.

Analizar el posible impacto socioeconomico de un aumento en las denuncias
policiales en la region del Cusco. ¢ Como afecta esto a la percepcién de seguridad de
la poblacion? ¢ Tiene repercusiones en el turismo o en la inversion en la region? Esto
puede proporcionar informacion valiosa para la toma de decisiones gubernamentales.
Asi mismo se propone la exploracion de otras variables que podrian estar
relacionadas con las denuncias policiales con las redes neuronales recurrentes

(LSTM) y comparar estas acciones con las otras regiones del Peru.
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Titulo: REDES NEURONALES EN LA PREDICCION DE SERIES TEMPORALES DE LAS DENUNCIAS POLICIALES DE LA
REGION DEL CUSCO, 2015-2022

Tabla 5. Matriz de consistencia

PROBLEMA GENERAL

¢.Cuales son los modelos de
redes neuronales que mejor
predicen series temporales de
las denuncias policiales de la
region del Cusco, 2015-20227

PROBLEMAS ESPECIFICOS

a) ¢Cual es la evolucion
temporal de las denuncias
policiales en la regién del
Cusco durante el periodo
comprendido entre 2015 y
2022, en su componente
de la tendencia?

b) ¢Cual es el patron
estacional observado en
las denuncias policiales en

la region del Cusco
durante el periodo de 2015
a 20227

OBJETIVO GENERAL

Determinar los modelos de
redes neuronales en series
temporales que mejor predice a
la serie de datos de las
denuncias policiales en la
region del Cusco, 2015-2022.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

a) Analizar la evolucién
temporal de las denuncias
policiales en la region del
Cusco durante el periodo
2015-2022, con respecto
de la componente
tendencia.

b) Examinar el patrén
estacional presente en las
denuncias policiales en la
region del Cusco durante

HIPOTESIS GENERAL

Las redes neuronales recurrente multicapa,
al emplearse en la prediccion de series
temporales de denuncias policiales en la
Regién del Cusco para el periodo de 2015
a 2022, demuestren un desempefio
superior en comparacion con el modelo
ARIMA

HIPOTESIS ESPECIFICOS

a) Existe variabilidad significativa en la
naturaleza y evolucion temporal de
las denuncias policiales en la region
del Cusco entre 2015y 2022.

b) Existe un patron estacional en las
denuncias policiales en la regién del
Cusco durante el periodo 2015-
2022.

VARIABLE:

DENUNCIAS
POLICIALES
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C)

d)

,Cual es el modelo
ARIMA que mejor ajusta a
la serie de datos de las
denuncias policiales en la
provincia del Cusco, 2015-
2022, para la prediccion
de los siguientes meses?

;Cual es el modelo de
redes neuronales en
series temporales que
mejor ajusta a la serie de
datos de las denuncias
policiales en la provincia
del Cusco, 2015-20227

d)

el periodo comprendido
entre 2015y 2022.

Determinar el modelo
ARIMA que mejor se
ajusta a la serie temporal
de datos de las denuncias
policiales en la provincia
del Cusco durante el
periodo de 2015 a 2022.

Determinar el modelo de
redes neuronales en
series temporales que
mejor se ajusta a la serie
de datos de las denuncias
policiales en la provincia
del Cusco durante el
periodo de 2015 a 2022

c)

d)

Existe un modelo ARIMA especifico
gue ofrece un ajuste optimo a la
serie temporal de denuncias
policiales en la provincia del Cusco.

Las redes neuronales LSTM en
series temporales ofrecera una
prediccidn que se ajusta a la serie de
datos de denuncias policiales en la

provincia del Cusco
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Esta informacion se tuvo que consolidar sumando la cantidad de delitos registrados por mes en todas las comisarias de la region
Cusco, en la ficha de recoleccion de datos (ver anexo 3) y esta informacion consolidada se muestra a modo de resumen en el
anexo 5.



Anexo 3. FICHA DE RECOLECCION DE DATOS

La presente ficha servira para poder generar la data consolidada de todas las
denuncias que han sido registradas en el sistema de denuncias de la Policia

Nacional del Pera.

Afo Mes Nro. Denuncias
2015 Enero

2015 Febrero

2015 Marzo

2022 Noviembre

2022 Diciembre
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Anexo 4. CODIGO DE R

library(forecast)
library(ggplot2)
library(readxl)
library(readxl)

datadenuncias <- read_excel("dataFinal.xlsx")

sttt 4## PRUEBAS DE TENDENCIA#########H#H#H
## pruebas de tendencia: Mann Kendall
library(Kendall)

MannKendall(denuncias)

## Pruebas de tendencia: Correlaci?n de Spearman

cor.test(denuncias,time(denuncias),method="spearman")

##H####H##H##H## PRUEBAS DE ESTACIONALIDAD ######H#H#H#HH#HIHHE

## Pruebas de estacionalidad: Uso de boxplot
boxplot(denuncias~cycle(denuncias),

xlab="meses",

ylab = "Denuncias"”,

col=rainbow(12))
autoplot(TSA::acf(denuncias, lag = 40, plot = FALSE),

xlab = "Retardo",
ylab = "Autocorrelacioén",
main = "Funcién de autocorrelacidén") +

geom_hline(yintercept = 0)

## Pruebas de estacionalidad: Prueba de Kruskal Wallis

kruskal.test(denuncias ~ cycle(denuncias))



HEHHEH Y diferenciacion ##H#HHHEHHHHHE
# Determinando el valor de d

library(tseries)

kpss.test(denuncias) #

kpss.test(diff(denuncias))#

# Determinando el valor de p y q

library(TSA)
autoplot(TSA::acf(diff(denuncias),type="correlation",lag =
80, plot=FALSE))
autoplot(TSA::acf(diff(denuncias),type="partial”,lag =

80, plot=FALSE))

HHHAHAHAHAHHHHHHFH A
#it## estimacion #H#HHHHHHHHEHH I

library(forecast)

modl = Arima(denuncias, order = c(1,1,0))
summary (mod1)

mod2 = Arima(denuncias, order = c(1,1,1))
summary(mod2)

mod3 = Arima(denuncias, order = c(2,1,0))

summary (mod3)

auto.arima(denuncias, trace = TRUE, allowmean = TRUE)

mod4 = Arima(denuncias, order = c(1,1,1))

##### diagnostico####

# An?lisis de residuales

92
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resl = residuals(modl)

res2 = residuals(mod4)

autoplot(ts(resl),

main = "Residuales - ARIMA(1,1,0)")
autoplot(ts(res2),

main = "Residuales - ARIMA(1,1,1)")

t.test(resl)
t.test(res2)

TSA::acf(ts(resl),
main = "Autocorrelacidén de los residuales - ARIMA(1,1,0)")
TSA::acf(ts(res2),

main = "Autocorrelacién de los residuales -ARIMA(1,1,1)")

# medidas de precision
accuracy(forecast(modl))

accuracy(forecast(mod2))

# Validaciodn

window(denuncias, start 2015, end = 2021,

denuncias.train

frequency = 12)

2022)
c(1,1,0))

denuncias.test window(denuncias, start

modl.train = Arima(denuncias.train, order

accuracy(forecast(modl.train,18),denuncias.test)
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mod2.train = Arima(denuncias.train, order = c(1,1,1))

accuracy(forecast(mod2.train,18),denuncias.test)

HHEHEHHEHEHEHE paso 4 PredicciOn
forecast(modl, h = 12)
autoplot(forecast(modl, h = 12))

HHHAHAHFHAH A H A

Hit redes neuronales en series de tiempo

# Ajuste del modelo
library(forecast)

library(ggplot2)

fit = nnetar(denuncias)

fit

# precision y validacion del modelo

accuracy(forecast(fit))

res3 = residuals(fit)

autoplot(ts(res3),
main = "Residuales - NNAR(1,1,2)[12]")
t.test(res3)

TSA::acf(ts(res3[-c(1:12)]),
main = "Autocorrelacién de los residuales -

NNAR(1,1,2)[12]")

# Predicciones

nnetforecast <- forecast(fit, h = 24, PI = T)
nnetforecast

library(ggplot2)

autoplot(nnetforecast)



Anexo 5. DATOS
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Denuncias policiales 2015-2022

mes 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022
1 559 573 874 895 1270 1184 1134 1109
2 550 605 823 960 1207 1350 1027 1216
3 690 717 858 930 1393 980 1184 1445
4 676 722 565 1011 1386 279 1175 1305
5 600 621 954 1087 1396 368 1240 1460
6 662 688 905 1291 1300 678 1127 1931
7 509 561 714 1297 1362 927 1169 1456
8 651 697 702 1131 1327 754 1193 1510
9 676 727 945 1390 1277 917 1288 1475

10 756 802 684 1475 1326 1178 1342 1390
11 663 691 840 1491 1246 1231 1216 1285
12 903 949 955 1298 1365 1196 1242 1354




Anexo 6. SOLICITUDES DE INFORMACION

SOLICITA: INFORMACION ESTADISTICA PARA
CONSOLIDAR Mi TRABAJO DE INVESTIGACION

SENORA:

MAYOR SHIANDY GARY MERCADO ATAYUPANQUI

JEFE DE UNITIC DE LA VIl MACRO REGION POLICIAL CUSCO

Ciudad.-
JESSICA HUANCACHOQUE COHAILA, identificada
con DNI 41614781, con domicilio en Av. Los Incas
1006-8, Distrito de Wanchaq , provincia y
departamento del Cusco, numero de celular
984583030 y con correo  electronico

[heska@gmall.com, anta usted con el debido
respeto mes presento y expongo lo siguientes:

Que solicito a su representada informacion estadistica para consolidar mi trabajo de
investigacion intitulada “REDES NEURONALES EN LA PREDICCION DE SERIES TEMPORALES DE
LAS DENUNCIAS POLICIALES DE LA REGION DEL CUSCO, 2015-2022", para la Universidad
Nacional San Antonio Abad del Cusco informacion requerida a:

Cantidad de denuncias por delito de l1a provincia Cusco de los aftos de 2015 al 2022 por afios,
meses, semanas.

Solicitud que me permita requerir, con el fin de concretar mi trabajo de investigacion y en
amparo del texto dnico ordenado de la ley N® 27806 Ley de transparencla y Acceso a la
informacién piblica.

POR LO EXPUESTO: Ruego a Ud. Acceder a lo solicitado, tomando en consideracion que el fin es
educativo y de formacion profesional.

Cusco, 23 de enero de 2023
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M G ma || ESTADISTICA VIl MACREPOL <estadistica7cusco@gmail.com>

REMITE INFORMACION DE DELITOS 2015 AL 2022

1 mensaje

ESTADISTICA VIl MACREPOL <estadistica7cusco@gmail.com= 27 de enero de 2023, 18:26
Para: "jheska@gmail.com” <jheska@gmail.com=>

BUENAS TRADES SE REMITE LA INFORMACION SOLICITADA DE DELITOS SEGUN LO SOLICITADO.
ATTE.

MAY. 5 PNP SHIANDY GARY MERCADO ATAYUPANQUI

JEFE UNITIC VIl MACREPOL CUSCO

CEL 9312698035

VIl MACRO REGION POLICIAL CUSCO
OFICINA DE ESTADISTICA

Plaza Tipac Amaru S/N - Wanchag - Cusco

Confidencialidad: Este correo es confidencial y va dirigido exclusivamente a su destinatario. Si lo ha recibido por error por favor comuniguelo al
remitente y eliminelo de inmediato sin copiarko, imprimirio, wtilizarlo o manipulario de modo alguno.

@ DELITOS 2018 AL 2022 D13 JESICA HUANCACHOQUE.xlIsx
12030K
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