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Resumen

El anélisis de la criminalidad es esencial para desarrollar politicas de seguridad
efectivas. Este trabajo se enfoca en la construccién de un indicador para la eva-
luacién de la criminalidad procesada en Colombia a nivel municipal durante el
periodo 2018-2023. Se integraron variables de los delitos tipificados penalmente,
junto con la densidad poblacional, para identificar patrones espaciotemporales de
criminalidad y focos de alto riesgo mediante el analisis de componentes principales
ponderados geogréfica y temporalmente. Se implementd una herramienta robusta
para una mejor explicacién del fenémeno criminal, subrayando la relevancia de la
autocorrelacion y la heterogeneidad espaciotemporal en su analisis. Se realizé una
comparacion de metodologias de andlisis multivariado espacial, evaluando diversas
funciones kernel y anchos de banda para optimizar los modelos. Los resultados evi-
dencian una marcada heterogeneidad espacial en la criminalidad, lo que sugiere la
presencia de patrones no aleatorios determinados por factores geogréficos y tem-
porales. Este hallazgo proporciona una comprension mas precisa de la distribucion
espacial del crimen. Finalmente, se construye un indicador espaciotemporal que
permite el andlisis y la comparacién entre regiones y periodos, lo cual facilita la
implementacion de medidas preventivas y correctivas mas eficaces en las dreas mas
afectadas.

Palabras clave: indice de criminalidad, GWPCA, GTWPCA, anilisis espacio-
temporal.
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Crime analysis is essential to put in place efective security policies. This study focu-
ses on creating an index to assess borough prosecuted crime in Colombia from 2018
to 2023. The index integrates variables of criminal offences along with population
density to identify spatiotemporal patterns of criminality and high-risk hotspots
through geographically and temporally weighted principal component analysis.
The implementation of a robust tool allowed a better explanation of the criminal
phenomenon, highlighting the relevance of autocorrelation and spatial-temporal
heterogeneity in its analysis. A comparison of spatial multivariate analysis metho-
dologies was carried out by evaluating different kernel functions and bandwidths
to optimise the models. The results signal a strong spatial heterogeneity in crime,
which suggest the presence of non-random patterns determined by geographical
and temporal elements. These findings provide a more precise understanding of
the spatial distribution of crime. Finally, a spatiotemporal indicator is created to
allow for analysis and comparison across regions and time periods, facilitating the
implementation of more effective preventive and corrective measures in the most
affected areas.

Keywords: crime rate, GWPCA, GTWPCA, spatiotemporal analysis.

1. Introduccion

Después de la pandemia COVID-19, se han afectado las condiciones de desigual-
dad, inseguridad alimentaria y disminucién de oportunidades econémicas de los
ciudadanos. De acuerdo con el informe de 2023 de la Global Initiative Against
Transnational Organized Crime, los grandes cambios politicos y las dificultades
econdmicas repercuten en casi todos los aspectos de la vida cotidiana, impulsando
directamente la dinamica del crimen a nivel mundial. En este marco, los intereses
criminales tienden a explotar la inestabilidad, la vulnerabilidad y la escasez de
productos bésicos.

Las altas tasas de criminalidad en Colombia representan costos sociales y economi-
cos significativos (Gémez Pinto, [2022). Estos incluyen la victimizacién letal y no
letal, la pérdida de ingresos cesantes de la poblacién privada de libertad, los gastos
en seguridad y los altos costos fiscales debido a las inversiones en organizaciones del
Estado dedicadas a la proteccion ciudadana. En este contexto, la implementacion
de metodologias sélidas que evalten diversos escenarios es crucial para obtener
un panorama claro de la situacién delictiva y sus implicaciones en la seguridad
ciudadana (Cadena-Urzua et al|2023). Las actividades criminales no solo afectan
negativamente la calidad de vida, sino que también repercuten econdémicamente
al desalentar la inversiéon extranjera, incrementar los costos de seguridad y dete-
riorar la percepcién internacional del pais (Pardoj 2018)). Desde 2015, el Gobierno
Nacional de Colombia ha implementado nuevas disposiciones en seguridad y con-
vivencia ciudadana para mejorar los registros sobre criminalidad en zonas urbanas
y rurales, y analizar la evolucion de los patrones delictivos.

La prevencién en este ambito es crucial para mejorar la percepcién de seguridad
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en las sociedades modernas, tanto en areas rurales como urbanas, dado los eleva-
dos costos derivados de las movilizaciones por inconformidad en diversas regiones.
En Colombia, el crimen representa una de las principales preocupaciones publicas.
Por lo tanto, cuantificar correctamente el impacto de los factores principales que
influyen en la criminalidad en una regién permitiré disefiar politicas publicas co-
rrectivas, enfocadas en las poblaciones més afectadas (de Justicia y del Derechol
2017).

La recopilacién y andlisis de datos sobre delitos penalizados, como homicidios,
hurtos, secuestros, entre otros, proporcionan una base objetiva para la toma de
decisiones gubernamentales y la asignacién eficiente de recursos. Los registros ad-
ministrativos relacionados a las denuncias de diversos delitos se organizan en el
Sistema de Informacion Estadistico Delincuencial, Contravencional y Operativo
(SIEDCO). A partir de estos registros se elaboran los reportes y andlisis crimi-
nolégicos que sirven como base para interpretar los cambios en los patrones de
criminalidad desde una perspectiva temporal y territorial (Cubides y Céspedes,
2016).

Los reportes oficiales a menudo suelen subregistrar delitos debido a la poca con-
fianza en las entidades protectoras, lo que limita la efectividad de los recursos
legales disponibles para cuantificarlos. Ademads, estos reportes generalmente se
limitan a la generacion de estadisticas descriptivas sobre las tasas de algunos deli-
tos especificos, priorizando los homicidios debido a su significativo impacto social
(Quintero Cuello et al.l [2008]), dejando en segundo plano otros delitos que tam-
bién afectan gravemente la seguridad ciudadana, tales como los delitos sexuales y
el hurto. Este enfoque tiene limitaciones importantes, ya que tiende a centrarse
unicamente en la delincuencia y la inseguridad sin abordar el impacto profundo
que el crimen tiene en la calidad de vida cotidiana (Cohen) 2008]).

Desde esta perspectiva, los andlisis criminolégicos adquieren una relevancia par-
ticular al destacar la necesidad de centrarse en la medicién de procesos judiciales
activos. Esto se debe a que solo estos procesos, alineados con los principios de
legalidad y debido proceso, permiten validar la existencia de un delito de mane-
ra formal. En consecuencia, conceptos como la criminalidad aparente, basada en
denuncias, y la criminalidad oculta, que refiere a hechos no conocidos por las au-
toridades, carecen de valor juridico para ofrecer una evaluacién precisa y confiable
de la criminalidad (Garcial,2022). En esta investigacién se emplean exclusivamente
datos de delitos procesados judicialmente, por ser una fuente fiable y juridicamente
valida, lo que garantiza conclusiones basadas en informacién objetiva y verificable,
evitando especulaciones de cifras no corroboradas.

La situacion en Colombia presenta desafios tnicos para el andlisis de la crimi-
nalidad debido a la interaccién de factores como el conflicto armado interno, el
narcotrafico y la violencia urbana, que generan dindmicas complejas y cambiantes.
Estas dinamicas incluyen desplazamientos masivos forzados, actividades delictivas
de actores armados y patrones heterogéneos en areas urbanas y rurales, dificultan-
do la consolidacién de datos consistentes para un andlisis efectivo (Posadal 1999).
Ademds , los patrones delictivos varian significativamente entre regiones, influen-
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ciados directamente por factores como la densidad poblacional, que condiciona la
concentracién de eventos criminales en el espacio (Kim y Hipp, 2021).

Existen varios indices de criminalidad que se utilizan para medir y analizar los ni-
veles de delincuencia en una sociedad. Las tasas de delitos han sido ampliamente
utilizadas para comparar la criminalidad de manera geografica y temporal, al nor-
malizar la incidencia delictiva por cada 100.000 habitantes (Tornero y Andrade,
2020). Sin embargo, estas tasas asumen que los delitos se distribuyen de mane-
ra homogénea en una regién y en un periodo, lo cual es una simplificacién que
no refleja la complejidad real del fenémeno delictivo. Para implementar politicas
publicas uniformes se debe emplear herramientas analiticas capaces de conside-
rar las dependencias espaciales y temporales entre regiones, ya que los delitos en
una zona pueden estar correlacionados con los de zonas adyacentes (Cetina et al.,
2022]).

Por ello, es crucial desarrollar indicadores que integren estas caracteristicas espacio-
temporales para capturar de manera més precisa las dinamicas delictivas, superan-
do las restricciones de las tasas simples. Aunque se han implementado enfoques
espaciales para el andlisis del crimen, la geografia del dafio delictivo ha sido poco
explorada (Curtis-Ham y Walton, 2017a) a pesar de ser un posible factor clave en
el reconocimiento de focos delincuenciales. Incorporar factores como la pondera-
cién geografica para ajustar diferencias interregionales o la ponderacién temporal
para reflejar la evolucién de los delitos en el tiempo podria mejorar significativa-
mente la precisién de los indicadores y aportar un entendimiento mas integral de
la criminalidad.

En este marco, resulta esencial adoptar metodologias de medicién capaces de ex-
plorar los impactos de la variacién geografica en los patrones socioeconémicos y
revelar las dindmicas espacio-temporales de los procesos geograficos (Demsar et al.|
2012). Este planteamiento destaca la relevancia de herramientas analiticas avan-
zadas, como el andlisis de componentes principales ponderados geogréaficamente
(GWPCA, por sus siglas en inglés: Geographically Weighted Principal Component
Analysis) y el andlisis de componentes principales ponderados geogréfica y tem-
poralmente (GTWPCA, por sus siglas en inglés: Geographically and Temporally
Weighted Principal Component Analysis) que constituyen técnicas multivariadas
espaciales disenadas para abordar las limitaciones asociadas a los enfoques tradi-
cionales en el analisis de datos espaciales y espacio-temporales.

En el presente trabajo, se construy6 un indice de criminalidad procesada en Colom-
bia por municipios para el periodo comprendido entre 2018 y 2023, considerando
los delitos penales en Colombia que afectan la seguridad ciudadana, tales como de-
litos sexuales, hurto a personas y propiedad privada, homicidio, secuestro, violencia
intrafamiliar, etc. La construccién se realizé mediante un andlisis de componentes
principales ponderados geografica y temporalmente, con el objetivo de evaluar el
impacto regional y focalizar territorios de alto riesgo. Adicionalmente, se incluye
la densidad poblacional, ya que este factor es relevante en la configuracién de la
seguridad ciudadana.
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2. Antecedentes

Algunos investigadores han empleado distintas técnicas para analizar los patrones
de criminalidad en diversas regiones del mundo, proporcionando una comprension
maés profunda de los patrones delictivos y las variables asociadas. |Bello et al.| (2014)
yAyoola et al.| (2015) aplicaron un andlisis de componentes principales (ACP) para
estudiar la victimizacién y las tasas de criminalidad en Nigeria, basados en datos
de una entrevista personal cara a cara en el hogar utilizando un procedimiento de
seleccién aleatoria estratificada de multiples etapas. Estas investigaciones iniciales,
centradas en ACP, proporcionaron una visién preliminar de las dreas propensas al
crimen.

Posteriormente Summers y Caballero (2017) incorporaron la dependencia espacial
en sus andlisis, demostrando la autocorrelacién espacial entre robos y ubicaciones
especificas, mediante la implementacién de una prueba de significancia basada en
el método de Monte Carlo utilizando datos de robos callejeros en Austin, Texas.
Otros autores como Mojica et al.| (2017) y |[Erick et al| (2019) han empleado tanto
ACP como andlisis de autocorrelacion espacial para estudiar las causas de reinci-
dencia delictiva y las tasas de criminalidad en &reas como Metro Manila y Nairobi,
respectivamente.

Enfoques mas recientes como los de |Aguirre-Rodriguez et al.| (2021) y |Cadena-
Urzua et al.| (2023)) avanzaron en esta linea, identificando patrones delictivos en
Pertd y Chile mediante el uso de modelos espaciales y temporales analizando re-
gistros de denuncias y faltas. Estos estudios subrayan la utilidad de técnicas espa-
ciales para comprender la criminalidad y disenar politicas de prevenciéon basadas
en evidencia, destacando la importancia del andlisis espacial y la identificacién de
clasteres en la formulacion de estrategias de seguridad.

Actualmente, numerosos paises han desarrollado indicadores especificos para medir
y analizar la criminalidad, adaptdndolos a sus contextos sociales y metodolégicos,
lo que proporciona antecedentes clave sobre como se abordan estas dindmicas a
nivel global. En Europa, el Furopean Sourcebook of Crime and Criminal Justice
Statistics presenta indicadores de criminalidad basados en tasas delictivas, segre-
gados por infracciéon penal y categorias de delitos. En el Reino Unido, la Oficina de
Estadisticas Nacionales (ONS, por sus siglas en inglés) utiliza el Indice de Severi-
dad del Crimen (CSS, por sus siglas en inglés), el cual pondera los delitos segin la
severidad de las sentencias impuestas, permitiendo la comparacién entre distintas
4reas locales. En Canada, el Indice de Gravedad del Delito (CSI, por sus siglas en
inglés) mide anualmente los cambios en la criminalidad asignando mayor peso a los
delitos méas graves y se actualiza con datos de la Encuesta Integrada de Tribunales
Penales (ICCS, por sus siglas en inglés). En Chile, la Fundacién Paz Ciudadana
elabora el Indice de Victimizacién, basado en encuestas sobre la prevalencia de de-
litos y la percepcién de inseguridad, cuyos resultados son utilizados para formular
politicas publicas. En Honduras, el Observatorio de la Violencia de la Universidad
Nacional Auténoma de Honduras (OV-UNAH) publica el Indice de Violencia y
Criminalidad, utilizando datos de instituciones de seguridad y salud, analizando
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la incidencia de homicidios y otros delitos a través de sistemas de informacion
geografica (SIG), proporcionando una evaluacién detallada de la violencia en el
pais.

Diversos autores han propuesto indices innovadores para medir la criminalidad
que, aunque no se encuentran implementados actualmente, ofrecen enfoques valio-
sos para el andlisis del impacto del crimen. En pafses como Dinamarca (Andersen
y Mueller-Johnson, 2018), Nueva Zelanda (Curtis-Ham y Walton, 2017b) y Suecia
(Karrholm et al.| [2020) se han desarrollado indices basados en el dano social cau-
sado por diferentes delitos, disenados para proporcionar una medida relativa del
impacto delictivo. Estos indicadores buscan optimizar la asignacién de recursos
policiales limitados, permitiendo enfocar los esfuerzos en areas que puedan maxi-
mizar la reduccién del dano y facilitar la medicion de los efectos de dichas acciones.
Sin embargo, ninguno de estos métodos integra el analisis espacio-temporal.

En Colombia, se han disenado diversos indicadores enfocados en la medicién de
la criminalidad, los cuales ofrecen aproximaciones relevantes para comprender es-
te fenémeno en el contexto nacional. |Quintero Cuello et al.| (2008) proponen el
primer indicador que integra diversos delitos entre 1994 y 2007, utilizando meto-
dologias como promedios méviles, logaritmo y valor z, ponderadas segin la pena
impuesta. Norza-Céspedes y Espino-Duque (2011) realizan un anélisis estadistico
y espacial preliminar de los delitos en 2010, pero se limitan a tasas especificas sin
abordar todas las categorfas delictivas. |Ortega et al.| (2015) desarrollan un indice
para Bogotd, Medellin, Cali y Barranquilla, que identifica “hotspots” delictivos,
aunque sin considerar una posible heterogeneidad temporal. |Cetina et al.| (2022)
desarrollaron un indice multivariado de medicién del conflicto interno colombiano
utilizando una metodologia mixta, basado en una revisién de estudios previos y
un ACP seguido de un modelo de regresién multiple que abarca el periodo de 2014
a 2021, aunque no considera los efectos espacio-temporales en su construccién.
Actualmente, el Ministerio de Justicia utiliza estadisticas oficiales, pero estas se
limitan a tasas desagregadas, careciendo de la robustez necesaria para un analisis
integral de la criminalidad y la formulacién de politicas de seguridad basadas en
datos actualizados.

La integracién de dimensiones espaciales y temporales resulta crucial para com-
prender las dindmicas delictivas en diferentes regiones y periodos de tiempo. La
literatura sugiere que la ausencia de un indicador que combine estas dos pers-
pectivas limita una comprensién integral de los patrones delictivos, lo que a su
vez afecta la formulacion de politicas piblicas més efectivas para la prevencién y
control del crimen.

3. Marco Teédrico

El marco tedrico se estructura en cinco secciones: andlisis de componentes princi-
pales ponderados geogréficamente (GWPCA), que introduce la extensién del ACP
a contextos espaciales para capturar la variabilidad local, que es fundamental en
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la identificacion de patrones geogréficos de criminalidad; andlisis de componen-
tes principales ponderados geografica y temporalmente (GTWPCA), que anade
la dimensién temporal para analizar la no estacionariedad espaciotemporal, que
es esencial para reflejar cambios en las dindmicas delictivas a lo largo del tiempo;
seleccién de parametros, centrada en optimizar el ancho de banda y el balance
espacial-temporal, garantizando asi la precision de los resultados; construccién de
un indicador, donde se integran las variables relevantes en un indice ponderado,
permitiendo la comparacién espaciotemporal de la criminalidad; y la prueba de
Monte Carlo, que asegura la significancia estadistica de las variaciones en los au-
tovalores, fortaleciendo la validez del modelo.

3.1. Anadlisis de Componentes Principales Ponderados
Geogriaficamente (GWPCA)

En el &mbito de los SIG, la reduccién del niimero de capas facilita la modelizacién y
simplifica la interpretacién de las relaciones entre variables, un objetivo que se logra
frecuentemente mediante el ACP. Sin embargo, en aplicaciones espaciales, el ACP
estandar no considera los efectos espaciales, lo que puede limitar su capacidad para
capturar la autocorrelacién inherente a los procesos geograficos. Para abordar esta
limitacién, el GWPCA es una alternativa mas adecuada, ya que permite analizar
la heterogeneidad espacial y estudiar la dindmica geografica de las tasas delictivas
y la densidad poblacional asociada. Esta metodologia, al capturar la variacién
local, ofrece una herramienta mas efectiva para revelar las estructuras espaciales
cambiantes en el andlisis de los principales delitos (Demsar et al., 2012).

Segtn [Harris et al. (2011), en el GWPCA se asume que un vector de variables
observadas x; en la ubicacion espacial ¢ sigue una distribucién normal multivaria-
da con un vector medio p y una matriz de varianza-covarianza Y, es decir, z; ~
N(p,X). Sila ubicacién espacial ¢ tiene coordenadas (u,v), entonces el ACP con
efectos geograficos locales considera a x; como condicional en u y v, haciendo que
1y ¥ sean funciones de estas coordenadas; es decir, a;|(u, v) ~ N (u(u,v), X(u,v)).
De este modo, tanto g como Y dependen de u y v, lo que implica que cada ele-
mento de pu(u,v) y X(u,v) también es funcién de estas coordenadas. Por lo tanto,
w(u,v) y X(u,v) corresponden al vector medio y la matriz de varianza-covarianza
ponderados geograficamente (PG) respectivamente.

En el GWPCA, las covarianzas son ponderadas seguin la distancia entre el objeto
espacial bajo anélisis y sus vecinos cercanos (Fotheringham et al., [2002)). Para
obtener los componentes principales PG, se descompone la matriz de varianza-
covarianza ponderada geograficamente, lo que permite calcular los valores propios y
los vectores propios PG. El producto de la i-ésima fila de la matriz de datos con los
vectores propios de la ubicacién i-ésima genera la i-ésima fila de las puntuaciones de
los componentes PG. La matriz de varianza-covarianza ponderada geograficamente
es:

Y(u,v) = XTW (u,v) X
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Donde X es la matriz de datos, con n filas que representan las observaciones y
m columnas para las variables, mientras que W(u,v) es una matriz diagonal de
pesos geograficos, derivada de una funcién kernel en la que los pesos dependen de
las distancias entre las ubicaciones y el ancho de banda que define el tamano de
la vecindad.

Lu et al| (2014) describen los componentes principales locales en la ubicacién
(ui,v;) de la siguiente forma:

L(uia Ui)v(uia Ui)L(ui7 vi)T = E(uia Ui)

donde L(u;,v;) es una matriz de vectores propios locales, V (u;,v;) es una matriz
diagonal de autovalores locales, y ¥(u;,v;) es la matriz de covarianza local. La
matriz de puntuaciones de componentes locales, T'(u;,v;), se obtiene como:

T(’U,i, ’Ui) = XL(’LLZ, Ui)

Aqui, el producto de la fila i-ésima de la matriz de datos con los vectores propios
locales en la ubicacién i-ésima proporciona la i-ésima fila de las puntuaciones de los
componentes locales. Al dividir cada autovalor local por tr(V (u;,v;)), se obtiene
una version localizada de la proporcién de varianza total (PVT) explicada por cada
componente en los datos originales. Asi, para un GWPCA con m variables, en cada
ubicacion observada se calculan m componentes, m autovalores, m conjuntos de
cargas de los componentes (cada uno de dimensién m x m) y m conjuntos de
puntuaciones de los componentes (de tamano n x m). También es posible estimar
autovalores y autovectores en ubicaciones no observadas; sin embargo, como no
existen datos en estas ubicaciones, no es posible calcular las puntuaciones de los
componentes. Las cargas de los componentes reflejan los coeficientes de correlacion
entre las puntuaciones de los componentes y los datos originales.

En cualquier etapa de calibraciéon de un método PG, es prudente experimentar
con diversas funciones de ponderacién kernel (Harris et all 2014]). En la Tabla 1
se indica cada uno de estos kernels que se definen de la siguiente manera:
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Modelo Global | w;; =1

2
Gaussiano wi; = exp —1 (déj)
Exponencial wi; = exp (_Lbﬂ)
1 sild;;| <b
Box-car wij = s |dij| <
0 de otra manera
l_di’b22 .dz<b
Bicuadrado wij = ( (dij/b))*  si |di]
0 de otra manera
1-— di' b 3)3 1 di’ < b
Tricubo wij = (1= (|diz|/0)°)°  si |di
0 de otra manera

Tabla 1: Funciones kernel

donde el ancho de banda b es la distancia geografica; d;; es la distancia geografica
entre las ubicaciones espaciales de las filas ¢ y j; y w;; es el peso geogréfico asignado
a un punto de observacién indexado por j, para un punto de calibraciéon indexado
por 7. El kernel gaussiano se asocia con una ventana moévil no ponderada, mientras
que los demds emplean ventanas ponderadas. Los anchos de banda pueden definir-
se como una distancia fija o un nimero fijo de observaciones locales. Comunmente,
un método PG se especifica con un kernel de decaimiento de distancia, como el
bi-cuadrado, debido a que esta especificacién tiende a proporcionar salidas suave-
mente variadas en el espacio. No obstante, el kernel box-car puede generar salidas
que aparezcan discontinuas en el espacio, 1til para detectar relaciones atipicas.
Las calibraciones de box-car son tutiles porque si se especifica un ancho de banda
del 100 %, se obtiene el modelo global correspondiente. El proceso espacial puede
ser homogéneo, en cuyo caso un modelo global es suficiente.

3.2. Andlisis de Componentes Principales Ponderados
Geografica y Temporalmente (GTWPCA)

El GTWPCA es una extensién del ACP y GWPCA que incorpora los efectos
tanto espaciales como temporales en los datos multivariados (Han et al., 2022). El
GTWPCA permite explorar la no estacionariedad espacial y temporal en los datos,
lo que es particularmente 1til en estudios donde las relaciones entre las variables
varian tanto en el espacio como en el tiempo.

El GTWPCA considera una ubicacién espaciotemporal (u;,v;, t;) para cada obser-
vacién, y asume que existe un vector de variables observadas locales X; asociado
a dicha ubicacién. El analisis parte de la matriz de varianza-covarianza local pon-
derada espacio-temporalmente, que se define como:

3 (ug, vi, ) = XTW (uy, 05, )X (1)
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donde X es la matriz de datos espaciotemporales, con n filas (puntos de datos) y
m columnas (variables), y W (u;, v;, t;) es la matriz diagonal de pesos geograficos
y temporales, que representa la influencia relativa de cada punto alrededor de la
ubicacién (u;, v, t;) sobre los componentes locales calculados. Los puntos cercanos
a (u;, v, t;) tienen mayor peso y, por lo tanto, mayor influencia.

Se asume que los datos observados estan ubicados en un sistema de coordenadas
tridimensional espaciotemporal, donde los efectos de escala en el tiempo y el es-
pacio estan relativamente equilibrados. La distancia espaciotemporal df}T entre el
punto (u;,v;,t;) y su punto circundante (u;,v;,t;) puede expresarse mediante la
combinacién lineal de la distancia espacial dfj y la distancia temporal dz;, de la
siguiente manera:

d;-s;-T = Ozdzs; + ﬂdg; =« [(UZ — ’LL]')2 + (Ui — Uj)2] + B(tz — tj)2

Los parametros a y ( se utilizan para ajustar los efectos de las distancias espaciales
y temporales. El cdlculo de los pesos espacio temporales se basa en una funcién
kernel bicuadrado que considera la distancia espaciotemporal.

2
T ’ i dST < ST
wgr = {17 () )T @

. gST ~ .ST
0 sidy > ot

donde 77 es el ancho de banda espaciotemporal, dij es la distancia espaciotem-
poral entre las ubicaciones i y j, y 57 es el radio de influencia espaciotemporal.

La descomposicion de la matriz de varianza-covarianza ponderada espaciotemporal
se realiza a partir de los autovalores y autovectores locales. La descomposicion se
formula como:

L(ui, vi, t)V (i, viy )L (w, v, 1) = 2w, viy t) (3)

donde L(u;,v;,t;) es la matriz de autovectores locales y V' (u;,v;,t;) es la matriz
diagonal de autovalores locales. Los componentes locales en una ubicacion espacio-
temporal (u;, v;,t;) se calculan multiplicando la i-ésima fila de la matriz de datos X
por el autovector ponderado espaciotemporal correspondiente. La expresién para
los puntajes de los componentes es:

T(uiav’iati) = XiL(uiaviati) (4)

Cada autovalor local se divide por la traza de la matriz de autovalores locales
tr(V (u;,v;,t;)) para calcular el PVT explicado por cada componente en la ubica-
cién espaciotemporal (u;, v;,t;):

Comunicaciones en Estadistica, diciembre 2024, Vol. 17, No. 2



Indicador de criminalidad procesada por GTWPCA 91

Aj (s, v, ;)

PVT (s, 00 1) = g r 6]

()

Este enfoque permite visualizar cémo la varianza multivariante se distribuye a lo
largo del espacio y el tiempo, proporcionando una herramienta 1til para explorar
la heterogeneidad espaciotemporal en los datos.

El GTWPCA permite identificar patrones locales y temporales en los datos, re-
velando variaciones que podrian no ser capturadas por un ACP convencional.
Ademss, los resultados del GTWPCA pueden ser visualizados en forma de mapas
espaciotemporales que muestran la distribucién de los puntajes de los componen-
tes, los autovalores y los vectores de carga locales, lo que facilita la interpretacion
de las variaciones locales en el contexto de fenémenos espaciotemporales complejos.

3.3. Seleccién de los parametros para GWPCA y GTWPCA

Un desafio clave en estas metodologias es encontrar la escala en la cual deberia
operar cada ACP localizado; es decir, elegir el ancho de banda adecuado del kernel.
En diversos estudios de GWPCA, este ancho de banda se ha especificado manual-
mente por el usuario (Lloyd, [2010; Kumar et al.l |2012). Los anchos de banda se
pueden especificar como una distancia fija o como un nimero fijo de observaciones
locales (es decir, una distancia adaptativa) (Harris et al.,2011)). El uso de un ancho
de banda fijo resulta apropiado para conjuntos de datos con densidad homogénea,
ya que mantiene una escala constante a lo largo de todo el espacio analizado. Por
otro lado, un ancho de banda adaptativo es méas adecuado para datos con den-
sidad heterogénea, dado que ajusta dindmicamente la vecindad, lo que permite
garantizar una representacién equilibrada de la informacién local (Gollini et al.)
2015)).

En ACP hay m variables en la matriz de datos X, de modo que cada observacién
es un vector en un espacio de m dimensiones, y las puntuaciones de componentes
correspondientes a los componentes ¢+ 1 a m representan las distancias euclidianas
a lo largo de los ejes de los vectores ortogonales correspondientes a un subespacio
lineal de ¢ dimensiones. Aqui, el subespacio de ¢ dimensiones estd formado por
las primeras g cargas (también vectores de m dimensiones), y es el subespacio
que maximiza la varianza de los puntos de datos proyectados en ese subespacio.
Para la reduccién de dimensiones, se elige ¢ de modo que este subespacio contenga
una alta PVT, por lo tanto, los componentes ¢ + 1 a m representan la desviacién
de este subespacio. En términos de puntuaciones de componentes, los primeros
q componentes se describen por XL, y los componentes restantes por XL,
(donde L, denota la matriz de cargas L con todas las columnas eliminadas excepto
las primeras ¢, y L(_q) denota L con las primeras ¢ columnas eliminadas).

Jolliffe y Cadima (2016) muestran que la mejor aproximacién de rango ¢ a X es
XL,LY, y que la matriz residual S, dada por S = X — X L,LT', también se puede
escribir como S = X L(_q)L(T_q). Asi, a través de componentes principales, se desea
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encontrar el minimo de la expresion

> (Xik — Sir)?

ik

con respecto a S, donde S es una matriz de rango q. Por lo tanto, los niveles
de varianza de los componentes de S miden un criterio de seleccién denominado
bondad de ajuste (GOF, por sus siglas en inglés) de los subplanos proyectados,
donde

m

GOF; = > sh

k=q+1

es la bondad de ajuste para la i-ésima observacién, y s;; es la k-ésima puntuacion
de componente para la observacion i; es decir, el elemento ik de S. La bondad de
ajuste total para todo el conjunto de datos es

GOF = zn: GOF;
i=1

Para GWPCA y GTWPCA, los componentes principales locales para la i-ésima
ubicacion representan una proyeccién similar, pero con las cargas correspondientes
definidas localmente. Es decir, se busca minimizar S

> wi(Xik — Six)?
ik

En el GWPCA, w; es un peso definido localmente para la ubicacién 4, mientras
que en el GTWPCA se refiere al peso espaciotemporal en la ubicacién i. Las
estadisticas de bondad de ajuste en el GTWPCA se definen de manera similar
a las del GWPCA, con la diferencia de que la matriz de covarianza local S estd
ponderada por los pesos espaciotemporales en cada ubicacién. El pardmetro clave
en el GTWPCA es determinar la escala adecuada en la que debe operar cada
ACP local. Esta escala operativa estd determinada por el ancho de banda del
kernel 37 el cual depende de la distancia espaciotemporal y estd influenciada
por el pardmetro de balance 7, que se define como « /8.

Cuando o = 3, el pardmetro 7 es igual a 1, lo que implica que las distancias espa-
ciales y temporales tienen la misma influencia. Sin embargo, si a y 8 son distintos,
7 refleja el equilibrio entre las distancias espaciales y temporales. En estos casos,
para hallar los valores de « y 3, se puede asumir que 7 fija la relacién entre ambos,
y luego se optimizan conjuntamente con el ancho de banda usando procedimientos
como la validacién cruzada, que permiten ajustar los pardmetros del modelo de
manera que se minimicen los errores de prediccién y se evite el sobreajuste, garan-
tizando asi un equilibrio adecuado entre las dimensiones espaciales y temporales.
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De esta forma, una vez determinado 7, se puede ajustar uno de los parametros
(generalmente ) y calcular el otro (o = 7).

Han et al| (2023) sigue un enfoque automatizado para la seleccién del ancho de
banda, similar al procedimiento utilizado en el GWPCA y el modelo de regresion
ponderada geogréaficamente (GWR), tal como se describe en |Zhao et al. (2018).
Tanto el GWPCA como el GTWPCA retienen las propiedades del ACP, y el
parametro 7 es crucial porque equilibra los efectos de las distancias espaciales y
temporales, lo que determina la escala espaciotemporal en la que opera el GTWP-

CA.

Las estadisticas de bondad de ajuste permiten encontrar el ancho de banda 6ptimo
y el pardametro T para el GTWPCA. Harris et al| (2011) afirma que el estadistico
GOF proporciona los medios para encontrar un ancho de banda éptimo para el
GWPCA utilizando un método de “Leave-one-out” o una muestra de retencién
al calcular los términos del estadistico. EI GOF total se puede calcular para di-
ferentes combinaciones de anchos de banda y valores de 7, y el valor minimo de
GOF determina el conjunto 6ptimo de pardmetros. Al igual que en el GWPCA, el
nimero de componentes a retener en el GTWPCA, representado por ¢, debe de-
cidirse a priori, ya que el ancho de banda y 7 no pueden optimizarse si se retienen
todos los m componentes.

3.4. Construccion de un indicador

Para ACP, si n es el nimero de variables correlacionadas: x1, xs, - , T, . Entonces,
el indice es una combinacién lineal de la forma:
I =cix1+coxg+ -+ cpxy,

donde:

T
C; — —
S5;8

siendo s; la desviacion estandar de la variable 1,

™ T2 Tn
§=—4+=4... 4+ =
S1 52 Sn

y r; es la media cuadratica de las correlaciones entre la variable i y el resto de las
variables dada por:

N|=

n

1 2
= nJZm
J

—1
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esto es parai=1,2,--- ,m; con i # j

Asi, el indice constituye un promedio aritmético ponderado, donde la suma de los
ponderadores es igual a la unidad y se construye finalmente como:

El indicador ponderado espaciotemporal en el GTWPCA se construye como una
extensién del indicador basado en GWPCA ((Garcia, 2020)), anadiendo la dimensién
temporal para capturar mejor las dindmicas no estacionarias en el espacio y el
tiempo. La construccién del indicador se basa en la combinacién de los valores
estandarizados de las variables seleccionadas, ponderadas por la proporcion de
varianza explicada en cada componente principal local, adaptada a cada ubicacién
espaciotemporal.

Para cada localizacién (u;,v;,t;), se define el valor del indicador como la suma
ponderada de los valores estandarizados de las variables. Las ponderaciones para
cada variable en cada punto estdn dadas por las proporciones de varianza explicada
de los componentes principales en esa ubicacién y periodo. En términos formales,
el indicador espaciotemporal para la ubicacién (u;,v;, ;) se expresa como:

Wi ,Vi,t5 Wi ,Vi,t4
I( ) = Z Oég- )Zij

(]

j=1
donde ozgu'“v""ti) representa el peso del j-ésimo componente en la ubicacién (u;, v;, t;),
que se basa en la varianza explicada por cada componente principal local (espacio-
temporal), reflejando la importancia relativa de ese indicador en dicha ubicacién.
Z;; corresponde al valor estandarizado del j-ésimo indicador parcial para la i-ési-
ma unidad. En un contexto espaciotemporal, Z;; se extiende para incluir tanto las
dimensiones espaciales (u;,v;) como la temporal t;. Esto significa que la estandari-
zacién no solo se hace en funcién de los datos en diferentes ubicaciones espaciales,
sino también a lo largo del tiempo. Es decir, los valores de cada variable j se estan-
darizan considerando tanto la variabilidad espacial como la variabilidad temporal.

(ui,vi,t4)

El peso o; se calcula como:

(wi,visti) y (wi,visti)
E , g Ak

a(ui,vi,ti) _ k=1
’ &Y ( )y ( )
Wi ,V5,t4 Wi,Vi,t5
DD A
j=1k=1

donde /\,(c”’ viti) o5 el autovalor asociado a la k-ésima componente principal en la

ubicacién (u;,v;, t;), ¥ O‘%L viti) o5 el factor de peso correspondiente al j-ésimo
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indicador parcial en la k-ésima componente principal para la ubicacién (u;, v;, t;).

El indicador espaciotemporal resultante se normaliza a una escala de 0 a 100 para
facilitar su interpretacion y comparacién entre ubicaciones y periodos temporales.
Esta normalizacién se realiza mediante la férmula:

Ii(ui"vi’ti) — min(I)
méax(I) — min(I)

ICP{“voh) = x 100,

donde T Z(uvt) es el valor original del indicador, y min(/) y méx(I) son los valores
minimos y maximos del indicador en todo el conjunto de datos. En resumen, este
indicador espaciotemporal en el GTWPCA captura la variabilidad de las varia-
bles seleccionadas segin su importancia relativa, medida a través de la varianza
explicada en cada punto del espacio y tiempo. Esta metodologia permite captar
las dindmicas locales tanto en el espacio como en el tiempo, ofreciendo una visién
mas detallada y robusta de los patrones no estacionarios en los datos analizados.

3.5. Prueba de Monte Carlo para GWPCA y GTWPCA

La prueba de Monte Carlo es una herramienta clave tanto en GWPCA como
en GTWPCA para evaluar si los autovalores locales varian significativamente a lo
largo del espacio (en GWPCA) o a lo largo del espacio y el tiempo (en GTWPCA),
lo que proporciona evidencia de no estacionariedad en los datos y justifica el uso
de estos modelos.

En los casos de GWPCA y GTWPCA, la prueba de Monte Carlo se utiliza pa-
ra evaluar la significancia de las variaciones en los autovalores locales. Mientras
que en el GWPCA el enfoque esta dirigido a identificar variaciones espaciales, el
GTWPCA extiende este andlisis para capturar tanto la variabilidad espacial como
temporal. El procedimiento se detalla en los siguientes pasos:

1. Aleatorizaciéon de las ubicaciones espaciales o espaciotemporales:
En el caso del GWPCA, las ubicaciones espaciales del conjunto de datos
se aleatorizan secuencialmente, mientras que en el GTWPCA este proceso
se extiende para incluir las dimensiones espaciales y temporales, generando
permutaciones espaciotemporales.

2. Aplicacién del andlisis (GWPCA o GTWPCA) en cada permuta-
cion: Tras cada aleatorizacién, se realiza el andlisis correspondiente: GWP-
CA para las permutaciones espaciales o GTWPCA para las permutaciones
espaciotemporales. En ambos casos, se recalcula un ancho de banda 6ptimo
adaptado a la permutacién.

3. Calculo de la desviacién estandar (DE) del autovalor local: En cada
permutacién, se calcula la desviacién estdndar (DE) de un autovalor local
especifico, lo que permite recolectar un conjunto de DEs a partir de todas
las permutaciones.
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4. Construccion de la distribucién aleatorizada y calculo del valor
real: Las DEs obtenidas en las permutaciones se ordenan para formar una
distribucién de DEs aleatorizadas. Posteriormente, se calcula la DE real del
mismo autovalor local, usando el conjunto de datos original (sin permutar).

5. Evaluacién de significancia: La DE real se posiciona dentro de la distri-
bucién de referencia. En el GWPCA, este analisis determina si existen va-
riaciones espaciales significativas en el autovalor seleccionado, mientras que
en el GTWPCA se evalian variaciones tanto espaciales como temporales.

En ambos métodos, GWPCA y GTWPCA, el primer autovalor local suele ser el
mas utilizado para evaluar la no estacionariedad. En el caso del GWPCA, esto
se debe a que este autovalor domina sobre los demés componentes (Harris et al.
2011; [Harris et all |2014)), mientras que en el GTWPCA, su preferencia radica en
su mayor influencia sobre la varianza explicada (Han et al.| [2022).

3.6. Limitaciones del GWPCA y GTWPCA

El GWPCA y su versién mejorada, el GTWPCA, son adaptaciones localizadas
del PCA convencional diseniadas para abordar anilisis en contextos espaciales y
espacio-temporales. Sin embargo, ambas metodologias presentan limitaciones que
restringen su aplicabilidad en ciertos escenarios analiticos. Una de las principales
limitaciones del GWPCA es su incapacidad para integrar explicitamente la dimen-
sién temporal, lo que reduce su utilidad en el anélisis de fenémenos dindmicos con
dependencias temporales significativas (Han et al., 2022)).

En términos de interpretacion, tanto el GWPCA como el GTWPCA enfrentan
desafios. La interpretacion de las cargas y componentes principales locales resulta
compleja, ya que los resultados deben analizarse en funcién de cargas locales ex-
tensas o mediante la identificacién de “variables ganadoras”, es decir, aquellas mas
relevantes a nivel local (Harris et al., 2011)). En el caso especifico del GTWPCA,
la metodologia genera multiples resultados en cada posicién espacio-temporal: m
componentes principales, m valores propios, m conjuntos de cargas y m conjuntos
de puntuaciones. Esta abundancia de informacion plantea desafios significativos
para su visualizacién y andlisis, especialmente en contextos con alta densidad de
datos (Han et al.l [2023)).

Otro aspecto relevante de estos métodos es su sensibilidad a los pardmetros de
configuracién. Aunque los resultados suelen ser robustos frente a la eleccién de
la funcién kernel utilizada (Wu et al., [2020), el ancho de banda es un pardmetro
critico, ya que afecta directamente la ponderacién de las observaciones locales y/o
temporales. Los cambios en este parametro pueden introducir variaciones signifi-
cativas en los resultados obtenidos (Gollini et al., [2015).

Ademds, los costos computacionales asociadas con el cdlculo de matrices de co-
varianza locales o espacio-temporales pueden ser prohibitivas cuando se trabaja
con conjuntos de datos extensos o de alta resolucién espacial, lo que limita la apli-
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cabilidad practica de estas técnicas. Otro desafio importante es el sesgo inducido
por variables con escalas mayores, que pueden influir desproporcionadamente en
el calculo de las matrices de covarianza. Este efecto es particularmente relevante
en metodologias basadas en PCA, dado que su principio fundamental es la ma-
ximizacion de la varianza, lo que puede favorecer a las variables dominantes en
detrimento de otras caracteristicas igualmente significativas (Feijool 2023]).

4. Datos

Para la construccién del indicador propuesto en este estudio, se utilizaron da-
tos publicos proporcionados por la Fiscalia General de la Nacién (FGN, www.
fiscalia.gov.co/)), el Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DA-
NE, www.dane.gov.co/), y la Infraestructura Colombiana de Datos Espaciales
(ICDE, https://datos.icde.gov.co/). La base de datos final contiene apro-
ximadamente cuatro millones de registros correspondientes a procesos judiciales
desarrollados entre los anos 2018 y 2023. Dado que las poblaciones de los muni-
cipios evaluados presentan diferencias significativas en su tamano, se calcularon
tasas ajustadas por cada 10,000 habitantes. Estas tasas fueron calculadas para
cada uno de los grupos delictivos, los cuales se detallan mas adelante, utilizando
las proyecciones poblacionales del DANE basadas en el Censo de 2018.

Los datos de la FGN se refieren al nimero total de victimas, segun los reportes
de noticias criminales por tipo de delito registrados en el Sistema Penal Oral
Acusatorio, conforme a lo establecido en la Ley 906 de 2004 y la Ley 1098 de 2006.
Esta informacién abarca casos procesados en todo el territorio colombiano, los
cuales se encuentran en alguna de las siguientes etapas procesales: investigacion,
indagacién o juicio. El ano tomado como referencia temporal corresponde al ano
en que ocurrieron los hechos que constituyen la presunta conducta punible. Para
la elaboracion del andlisis, se seleccionaron 52 delitos, que posteriormente fueron
agrupados en 9 grupos (Tabla Al), segiin su relacién con un fenémeno criminal
comun.

= Delitos contra el orden social y seguridad piublica (TG1): Este gru-
po incluye delitos que afectan el orden publico, la seguridad del Estado y la
salud publica, asi como violaciones a las normativas ambientales y sanita-
rias. Entre estos delitos estdn los ambientales, del orden econémico social, la
salud publica, la seguridad del Estado, la seguridad piblica y la violacion de
medidas sanitarias.

» Delitos contra la administracién publica (TG2): Estos delitos atentan
contra la integridad de las instituciones publicas y el correcto funcionamiento
del sistema administrativo. Comprenden corrupcién administrativa, electo-
ral, judicial, privada y tributaria, asi como falsedad en documento, delitos
contra la fe publica y la imparticién de justicia.

» Delitos contra la dignidad y los derechos fundamentales (TG3):
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Engloban aquellos crimenes que vulneran la dignidad humana, los derechos
fundamentales y la integridad moral. Incluyen actos de discriminacién, deli-
tos contra la familia, delitos sexuales, injuria, calumnia, maltrato animal y
violencia intrafamiliar.

Delitos contra la libertad y la autodeterminacién de la persona
(TG4): Delitos que afectan la libertad individual y el derecho de las perso-
nas a tomar decisiones sobre su vida. Incluyen amenazas, constrenimiento,
desaparicion forzada, reclutamiento ilicito, secuestro extorsivo y simple, trata
de personas y el uso de menores de edad.

Delitos contra la privacidad y la informacién (TGS5): Estos delitos vul-
neran la privacidad y los derechos informaticos. Incluyen delitos informaticos
y contra los derechos de autor.

Delitos contra la propiedad y el patrimonio econémico (TG6): Deli-
tos que afectan el patrimonio econémico de las personas y entidades. Abarcan
delitos como estafa, extorsion, hurto y otros que comprometen la integridad
del patrimonio econémico.

Delitos contra la vida y la integridad personal (TG7): Incluyen crime-
nes que atentan contra la vida y la salud fisica de las personas. Entre estos
delitos estan el aborto, feminicidio, homicidio culposo y doloso, lesiones per-
sonales, asi como el uso de agentes quimicos.

Delitos contra los derechos colectivos y bienes piblicos (TG8): De-
litos que afectan los derechos de la colectividad y los bienes protegidos por
el derecho internacional humanitario (DIH). Incluyen concierto para delin-
quir, desplazamiento, violaciones al régimen constitucional y otros delitos
relacionados con bienes piuiblicos.

Delitos relacionados con el uso ilegal de armas y drogas (TG9): Este
grupo abarca delitos relacionados con la fabricacién, trafico y porte ilegal de
armas, asi como los vinculados al trafico de estupefacientes.

Finalmente, se utiliz6 la variable de densidad poblacional (TG10), calcula-
da a partir de los registros del Instituto Geografico Agustin Codazzi (IGAC,
www.igac.gov.co/) sobre la superficie en km? de cada municipio. Esta varia-
ble proporciona una medida de la cantidad de personas que habitan un territorio
en relacién con su superficie poblada.

5. Metodologia

Para evaluar la presencia de autocorrelacién espacial a nivel municipal, primero se
calculé el indice de Moran. A continuacién, se realizé un ACP sobre el conjunto
completo de datos. Con base en los resultados del ACP global, se implementaron
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el GWPCA y el GTWPCA, manteniendo el mismo nimero de componentes en
ambos casos. Esto garantiza una comparacién equitativa entre los métodos (Han
et al., 2023). En el caso del GWPCA, se utilizaron los kernels disponibles en la
funcién gwpca del paquete GWmodel: gaussiano, exponencial, bicuadrado, tricibico
y box-car. Para este estudio, se utilizaron anchos de banda adaptativos, adecuados
para la distribucién espacial irregular de los datos de muestra. La seleccién del an-
cho de banda 6ptimo se realizé conforme a los criterios de bondad de ajuste. Para
la seleccién del ancho de banda en el GWPCA (Harris et al.l |2011) y el GTWPCA
(Han et all 2023), se utiliz6 el método de validacién cruzada de “Leave-one-out”,
basado en las aproximaciones obtenidas a partir de las tres primeras componentes
principales. Este método es particularmente adecuado para calibraciones que in-
volucran ponderaciones geograficas, ya que permite evaluar de manera precisa el
desempeno del modelo en cada ubicacién individual (Farber y Péez, 2007).

El indicador se determiné mediante GTWPCA, identificando los pardmetros 6pti-
mos para cada combinacién de tiempo y espacio, utilizando el kernel bicuadrado
con diferentes anchos de banda y evaluando la bondad de ajuste. La combinacién
de parametros espaciales y temporales que minimizé el GOF fue seleccionada como
la éptima. Para justificar el uso de GWPCA y GTWPCA sobre el ACP, se realizd
la prueba de Monte Carlo, evaluando si los autovalores locales varian significativa-
mente a lo largo del espacio y el tiempo. Después de seleccionar el modelo 6ptimo
de GTWPCA, se construyé el indicador y se representé en mapas para mostrar
la evolucién de la criminalidad procesada de forma clara y accesible. El indicador
fue normalizado para ajustar sus valores en un rango de 0 a 100 y, posteriormente,
se clasificé en cinco niveles: muy bajo [0,20], bajo (20,40], medio (40, 60], alto
(60, 80], y muy alto (80, 100].

6. Resultados

En este estudio se analizaron los 1121 municipios de Colombia, observandose una
mayor concentracién en la regiéon Andina, que abarca departamentos como Cundi-
namarca, Antioquia, Boyaca y Santander, caracterizados por una elevada densidad
poblacional y un alto grado de urbanizaciéon. En contraste, las regiones orientales
del pais, como la Amazonia y la Orinoquia, exhiben una distribucién mas disper-
sa de municipios, acorde con la menor densidad poblacional y el predominio de
territorios menos urbanizados.

Ademis de definir las dreas geograficas de estudio, es fundamental evaluar la posi-
ble existencia de no homogeneidad en el espacio y en el tiempo. Todas las variables
consideradas presentaron un indice de Moran superior a 0.3, lo que indica una au-
tocorrelacion espacial positiva significativa en los datos. Los p-valores asociados,
cercanos a cero, confirmaron la existencia de un patrén espacial no aleatorio. Estos
resultados sugieren que las relaciones espaciales y temporales son suficientemente
relevantes como para justificar el uso de metodologias avanzadas, como el GTWP-
CA. La Tabla 2 presenta los valores del estadistico y los p-valores de las variables
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con mayor [-Moran.

Variable Estadistico P-Valor I-Moran

TG3 2022 37.2 2.6e-125 0.58
TG3 2020 35.69 5.2e-137 0.56
D 2022 34.97 1.06e-23 0.52
TG3 2017 32.34 6.49e-47 0.51
TG8 2010 29.49 2.42e-155 0.49

Tabla 2: Resultados de autocorrelacion espacial

En el andlisis multivariado, los datos se estandarizaron previamente a la aplicacion
del ACP global convencional, asegurando que las diez variables del estudio, inde-
pendientemente de sus escalas, tuvieran igual importancia al asignarles varianza
unitaria. Este procedimiento se replicé en todas las variantes de ACP, permitiendo
una comparacion equitativa entre ellas. Dado que estas técnicas no son invarian-
tes a la escala, es crucial estandarizar las variables; de lo contrario, los resultados
pueden variar significativamente.

Con el propésito de obtener una vision general de los datos relacionados con deli-
tos y densidad poblacional, se realiz6 inicialmente un ACP. Este analisis permitio
identificar patrones subyacentes y tendencias generales en las dimensiones origi-
nales de los datos, proporcionando una base sélida antes de aplicar las técnicas
de ponderacién geogréfica y temporal. Los resultados obtenidos del ACP global
proporcionaron un punto de partida para comprender el comportamiento general
de los datos, tal como se muestra en la Tabla 3.

CP1 CP2 CP3 CP4 CP5 CP6 CP7 CP8 CP9 CP10
Autovalores 3.161 1.681 1.100 1.021 0.926 0.727 0.566 0.367 0.329 0.121

PVT 31.615 16.808 11.003  10.206 9.260 7.275 5.665 3.671 3.289 1.209
Cargas

TG1 0.214 0.500 0.480 0.127 0.665 0.117

TG2 0.345 -0.325 0.119 -0.251 0.793 -0.242

TG3 0.333 -0.384 -0.358 0.124 0.172 -0.184 0.718 -0.105

TG4 0.390 0.284 -0.189 0.104 0.119 0.736
TG5 0.213 -0.265  0.595 0.129 -0.520 -0.476 -0.108

TG6 0.481 -0.176 -0.109 0.813 -0.238
TGT7 0.386 -0.181  -0.437 0.150 0.142  -0.243 -0.659  -0.285

TG8 0.325 0.572 -0.107 0.109 -0.382  -0.627

TG9 0.151 0.132  -0.146 0.494 -0.806 -0.157 0.104

TG10 0.131 -0.254 0.194 -0.621 -0.527 0.406  -0.189 -0.126

Tabla 3: Resultados del ACP global. Nota: Los valores en blanco corresponden a
cargas factoriales menores a 0.1. Los valores en negrita representan las dos cargas
mas altas en valor absoluto para cada variable.

Los resultados indicaron que los cuatro primeros componentes principales pre-
sentaron valores propios superiores a 1, explicando en conjunto el 69.6 % de la
variabilidad total de los datos donde el primer componente capturd el 31.61 %. No
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obstante, en este estudio se opté por retener inicamente los tres primeros compo-
nentes, ya que estos explican aproximadamente el 60 % de la variabilidad, logrando
asi una reduccion efectiva de la dimensionalidad. Para asegurar la comparabilidad
entre las metodologias ACP, GWPCA y GTWPCA, se mantuvieron constantes
estos tres componentes principales en todas las técnicas aplicadas. De las cargas
de ACP, el primer componente (CP1) pareceria estar representado fuertemente
por TG4, TG6 y TG7, el segundo componente (CP2) por TG3 y TGS; y el tercer
componente (CP3) por TGl y TG5.

Una vez realizado el ACP se llev6 a cabo un GWPCA, cuyo objetivo es analizar
la estructura espacialmente heterogénea de los datos multivariantes, permitiendo
que los componentes principales varien a lo largo del espacio geografico. Para la
calibraciéon del GWPCA, se seleccion6 un ancho de banda éptimo mediante un
enfoque de validacion cruzada de “Leave-one-out”. En nuestro caso, este proceso
arroj6é un ancho de banda éptimo de 2988.

E1 GWPCA fue calibrado utilizando un ancho de banda adaptativo, lo que permite
que el nimero de observaciones dentro de cada vecindario local varie en funcién de
la densidad espacial de los datos, manteniendo un balance entre sesgo y varianza en
areas de distinta densidad de observaciones. Posteriormente, se realiz6 un proceso
iterativo para la seleccion del kernel, evaluando el ajuste del modelo GWPCA
con diferentes funciones kernel y seleccionando la que minimizara el estadistico
de ajuste GOF. El kernel bicuadrado resulté ser el més adecuado en este caso, al
proporcionar el menor valor de GOF.

Se llevo a cabo una prueba de Monte Carlo con 999 simulaciones para evaluar si
los valores propios locales correspondientes a cada componente variaban significa-
tivamente en el espacio. Los resultados, presentados en la Figura Al, muestran un
p valor menor a 0.05 (p = 0.014) para los valores propios del primer componente
dominante. Dado este resultado, se rechaz6 la hipétesis nula de estacionariedad
espacial de los valores propios locales, lo que indica la existencia de variabilidad
espacial significativa en el primer componente.

Para visualizar los resultados del GWPCA, es posible generar m mapas, uno para
cada componente principal. Sin embargo, en lugar de graficar directamente los
valores propios locales, se siguié el enfoque de Brunsdon et al.| (1996), optando
por representar el porcentaje de la varianza explicada para los tres primeros com-
ponentes en cada ubicaciéon espacial. Estos tres primeros componentes capturan
una porcién significativa de la variabilidad espacial, con un rango que oscila entre
un minimo de 60.95% y un méximo de 95.12% (Figura la). Esto sugiere que, en
algunas ubicaciones, los tres primeros componentes explican casi la totalidad de
la variabilidad en los datos.

Fotheringham et al.| (2015) sugieren que es relevante visualizar la “variable ga-
nadora” en cada componente local, entendida como aquella variable que presenta
la mayor carga en valor absoluto en el andlisis. En la Figura 1b, se muestra esta
visualizacién para el primer componente local del GWPCA. Los resultados revelan
que los delitos contra la vida y la integridad personal (TG7) tienen la mayor in-
fluencia en el primer componente en gran parte del oriente del pais. En el centro,
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los delitos contra la privacidad y la informacién (TG5) resultan ser la variable
dominante, mientras que en el suroeste predominan los delitos contra la libertad
y la autodeterminacién de la persona (T'G4). Por su parte, en el norte y noroeste,
la densidad poblacional (TG10) es la variable con mayor carga. Esta distribucién
refleja una significativa heterogeneidad espacial en la importancia de las variables
que componen el primer componente local del GWPCA, mostrando cémo distintas
variables dominan en diferentes regiones. A diferencia del ACP global, en el que
las variables TG4 y TGS explicaban el primer componente principal para todo
el pais, el GWPCA permite capturar mejor la variabilidad espacial de los datos.
Esto resalta la importancia de tener en cuenta las diferencias locales en lugar de
tratar el fendmeno de forma homogénea, ya que la incidencia de los crimenes varia
considerablemente segtn la regién.

L T

36

(a) PVT para las tres primeras compo- (b) Variable ganadora: mayor carga ab-
nentes locales. soluta en el primer componente local.

Figura 1: Resultados GWPCA

Después de identificar diferencias geogréficas significativas a través del GWPCA, se
procedié a incorporar el componente temporal mediante la aplicaciéon del GTWP-
CA, con el fin de capturar la variabilidad espaciotemporal y proporcionar un anéli-
sis mas completo y detallado del crimen. Nuevamente, se retuvieron los tres pri-
meros componentes. A diferencia de las metodologias ACP y GWPCA, la técnica
GTWPCA no cuenta actualmente con una implementacién formal en paquetes de
R o Python. Por esta razdn, fue necesario desarrollar todos los calculos y procedi-
mientos analiticos a través de programacién personalizada. Se realizdé un proceso
iterativo para seleccionar el ancho de banda espaciotemporal y el parametro de
balance 7 utilizando un esquema de validaciéon cruzada tipo “Leave-One-Out”.
Este enfoque basado en la metodologia empleada en la funciéon bw.gwpca para la
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seleccion de ancho de banda en GWPCA, fue adaptado para incorporar la dimen-
sién temporal. La validacién cruzada consistié en excluir una observacién en cada
iteracién y calcular los componentes principales locales para las observaciones res-
tantes, ajustando el modelo de acuerdo con las distancias espaciotemporales entre
las ubicaciones y los periodos temporales.

En este procedimiento, se emple6 una funcién kernel bicuadrado y un ancho de
banda adaptativo, igual que en el GWPCA, que ponder6 las observaciones segin
su proximidad en el espacio y en el tiempo, considerando que las observaciones
mdés cercanas en ambas dimensiones tienen una mayor influencia. El balance entre
las distancias espaciales y temporales, controlado por el pardametro 7, fue ajustado
iterativamente para optimizar el modelo, junto con el ancho de banda espacio-
temporal. El objetivo de la validacién cruzada fue minimizar el error entre las
observaciones reales y las proyecciones obtenidas a partir del modelo local en cada
punto espaciotemporal. Finalmente, el proceso arrojé un valor éptimo de 7 =1, lo
que indica un equilibrio entre la influencia de las distancias espaciales y tempora-
les, y un ancho de banda espaciotemporal de 100, con lo cual se define « = 5 = 0.5
(Figura A2).
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Figura 2: PTV para las tres primeras componentes locales por afio (GTWPCA)

Al igual que en el GWPCA se realiza la prueba de Monte Carlo con 999 simula-
ciones rechazando la hipdtesis nula de no estacionariedad en tiempo y espacio con
un nivel de significancia del 95% (p = 0.038) (Figura A3). En la Figura 2 se pre-
senta el porcentaje de la varianza explicada por los tres primeros componentes en
cada ubicacién espacial y para los anos analizados. En algunas regiones, estos tres
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componentes capturan el 100 % de la variabilidad de los datos, lo que implica una
mayor reduccién de la dimensionalidad en comparacién con el ACP global, donde
se requeririan mas componentes para alcanzar niveles similares de explicacion de
la varianza. Este resultado destaca la eficiencia del GTWPCA en la reduccién de
dimensionalidad, ya que genera estas mediciones de manera localizada para cada
punto espacial (u;,v;) y cada instante temporal ¢;, capturando asi variaciones es-
paciotemporales que el ACP tradicional no puede representar. Se observa una alta
estabilidad espacial en la explicacién de la varianza, especialmente en el norte y
sur oriente del territorio, donde los valores superan consistentemente el 90 %, lo
que sugiere que en estas areas los tres primeros componentes capturan la mayor
parte de la variabilidad de los datos durante el periodo analizado.

La Figura 3 muestra la distribucién espacial de la “variable ganadora” en el primer
componente local a lo largo de los anos 2018 a 2023. Se observa una clara hetero-
geneidad en las variables predominantes segin las regiones y el tiempo. En gran
parte del territorio, la variable TG1 tiene una influencia significativa, especialmen-
te en el norte y algunas dreas centrales del pais. Sin embargo, otras variables como
TG2 y TG3 muestran una distribucién considerable en el resto del territorio. A
medida que avanzan los anos, se percibe una mayor diversificacion en las variables
predominantes, especialmente a partir de 2021, con una mayor presencia de TG5,
TG6 y TGT7 en zonas especificas. Este patrén resalta la evolucién temporal y la
variabilidad espacial en la estructura de los datos, indicando que diferentes facto-
res ganan relevancia en distintas ubicaciones y periodos, lo que justifica el uso del
GTWPCA para capturar estas dindmicas espaciotemporales.
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Figura 3: Variable ganadora: mayor carga absoluta en el primer componente local
(GTWPCA)
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Finalmente se propone un indicador de criminalidad procesada (ICP) a partir de
los resultados obtenidos mediante el GTWPCA. Este enfoque permite descom-
poner la matriz de varianza-covarianza local en cada ubicacién espaciotemporal
(u, v, t;), capturando la heterogeneidad tanto espacial como temporal de los da-
tos. Mientras que el ACP global asume homogeneidad y estacionariedad, y el
GWPCA solo captura la variabilidad espacial, el GTWPCA permite modelar las
interacciones entre espacio y tiempo, proporcionando una representacion mas pre-
cisa y adaptada a las dindmicas locales y temporales. Esto asegura que el indicador
refleje adecuadamente las fluctuaciones no estacionarias inherentes al fenémeno.
La Figura 4 presenta la representacion espaciotemporal del indicador directo.

2018 2019 2020

Muy alto

Alto

2023 Medio

Bajo

Muy bajo

Figura 4: Indicador de criminalidad procesada

El indicador propuesto es reescalado de 0 a 100 y dividido en 5 rangos. Esta
reescalacién permite una visualizacion clara de la distribucién de la criminalidad
procesada en Colombia a lo largo del tiempo. La variabilidad observada en los
mapas pone de manifiesto la relevancia de aplicar un enfoque espaciotemporal para
analizar patrones delictivos complejos que, de otra manera, no serian detectados
mediante metodologias tradicionales globales.

A lo largo del periodo de andlisis, se observan cambios significativos en la distri-
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bucién espacial. Se denota un aumento progresivo de los rangos “altos” y “muy
alto” en las regiones del noreste y, en menor medida, en algunas areas del sur-
oeste. En particular, las zonas centrales del pais, que incluyen gran parte de los
departamentos de Cundinamarca, Boyaca y Tolima, presentan un comportamiento
relativamente estable con valores predominantemente en los rangos “medio” y “al-
to”, lo que sugiere que estas areas, aunque afectadas por la criminalidad, no han
experimentado fluctuaciones tan drasticas como otras regiones. Por otro lado, la
regién noroccidental del pais, que incluye los departamentos de Antioquia y Cérdo-
ba, muestra un patrén mixto, con algunas areas que han visto una disminucién en
la criminalidad procesada, moviéndose hacia valores “medio” o incluso “bajos” en
ciertos anos, lo que indica una posible mejora en las condiciones de seguridad o
efectividad de politicas implementadas localmente. En contraste, la regién de los
Llanos Orientales, que inicialmente mostraba en algunas regiones valores “bajos”
para los dos primeros anos y se ha visto un incremento sostenido hacia el rango
“alto” y “muy alto” en anos mas recientes, particularmente en areas cercanas a la
frontera con Venezuela, lo que podria estar relacionado con cambios en dindmicas
fronterizas y de migracion.

Finalmente, las areas costeras en el norte, especialmente en el Caribe colombiano,
también presentan un patrén interesante. Si bien algunas dreas han mantenido
valores “medio”, existe un aumento en los rangos “alto” y “muy alto” entre 2021
y 2022, para 2023 se observa una disminucién significativa, lo que sugiere posibles
mejoras en la seguridad o cambios en las dinamicas delictivas de esta regién. En
conjunto, estos patrones visuales refuerzan la importancia del enfoque espaciotem-
poral proporcionado por la metodologia GTWPCA, ya que permite observar cémo
ciertas regiones experimentan cambios rapidos en su perfil delictivo, mientras que
otras muestran una tendencia més estable. Este tipo de analisis detallado facilita
la identificacién de regiones prioritarias para la implementacion de politicas de se-
guridad ajustadas a sus dindmicas particulares. Este indicador robusto sintetiza la
evolucién de la criminalidad en distintos municipios a lo largo del tiempo, permi-
tiendo identificar patrones espaciotemporales que no serian detectables mediante
enfoques globales, y proporcionando asi informacién mas precisa para la toma de
decisiones a nivel local.

7. Conclusiones

El ACP es una técnica multivariante ampliamente empleada para la reduccién de
dimensionalidad y la identificacion de patrones en grandes conjuntos de datos. Sin
embargo, ignora la dependencia espacial y temporal de los datos, lo que limita
su aplicabilidad en contextos donde la variabilidad espacial y temporal es signi-
ficativa, como en el andlisis de datos geograficos y temporales. Para superar esta
limitacién, en el presente estudio se desarrollaron las metodologias de GWPCA
y GTWPCA. Estas técnicas permiten capturar la variacién local tanto en el es-
pacio como en el tiempo, proporcionando una comprensiéon més detallada de los
fenémenos estudiados.
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El estudio realizado permitié identificar la heterogeneidad espaciotemporal sub-
yacente en los patrones delictivos de Colombia durante el periodo 2018-2023. En
este proceso, la incorporacién de ponderaciones geogréficas y temporales fue fun-
damental para capturar la no estacionariedad inherente en el fenémeno delictivo,
permitiendo la construccién de un indicador robusto y dindamico. Los resultados
revelan estructuras no aleatorias en la distribucién de los delitos, evidenciando que
su incidencia no es homogénea, ni espacial ni temporalmente, destacdndose dreas
de alta concentracion geografica en nicleos urbanos. Estos hallazgos son consisten-
tes con las hipdtesis de autocorrelacion espacial, confirmadas mediante el indice de
Moran moderado, lo que valida la pertinencia de aplicar modelos multivariantes
ponderados espacial y temporalmente. El andlisis revel6 patrones espaciotempora-
les diferenciados, con incrementos destacados en los Llanos Orientales, estabilidad
relativa en las zonas centrales y disminuciones en el noroccidente. Ademads, se
identificaron fluctuaciones en el Caribe colombiano, con un descenso en los niveles
“muy alto”para 2023.

La implementaciéon del GTWPCA permitié descomponer la varianza multivariante
de manera localizada, ajustando el analisis a las caracteristicas espaciales y tem-
porales de cada municipio. Esta descomposicién permite una mayor precisién en
la captacién de las dindmicas espaciotemporales delictivas, las cuales no son acce-
sibles a través de enfoques globales convencionales. El ajuste éptimo de los anchos
de banda y kernels seleccionados mediante validacién cruzada “Leave-one-out”,
maximizo la eficiencia del modelo, proporcionando proyecciones de componentes
principales que reflejan fielmente las dinamicas delictivas observadas. La metodo-
logia propuesta establece una base matematica sélida para el diseno de politicas
publicas focalizadas, optimizando la asignacién de recursos mediante la identifica-
cién de territorios de mayor riesgo.

La creacién del indicador espaciotemporal de criminalidad procesada mediante
GTWPCA permitié capturar variaciones significativas en la estructura espacial de
los delitos tipificados, revelando zonas de alta criminalidad a lo largo del tiempo.
Al integrar variabilidad espacial y temporal, el indicador representa una contribu-
cién novedosa al analisis multivariado aplicado a fenémenos socioeconémicos. Es
importante destacar que el GTWPCA es una metodologia relativamente reciente
y aun en desarrollo. Actualmente, no existen librerias formalmente desarrolladas
en lenguajes de programaciéon como R o Python para su automatizaciéon, lo que
limita su aplicacién generalizada y conlleva elevados costos computacionales. Este
trabajo contribuye al desarrollo de esta técnica al proponer una implementacion
manual, lo que abre nuevas oportunidades para su expansién y refinamiento, sub-
rayando la necesidad de desarrollar herramientas automatizadas que faciliten su
uso en diversos contextos analiticos. Finalmente, se propone un indicador basado
en GTWPCA, que deberia considerarse como una aproximacién innovadora para
la medicién de la evolucién del crimen en Colombia.

Este trabajo representa un avance metodoldgico significativo al integrar dimensio-
nes espaciales y temporales mediante el GTWPCA, lo que supera las limitaciones
observadas en estudios previos que utilizaron enfoques unidimensionales o modelos
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espaciales simples (Bello et al., 2014 |Ayoola et al., 2015, Summers y Caballero
(2017); |Aguirre-Rodriguez et al.l 2021). En el contexto colombiano, investigacio-
nes como las de |Quintero Cuello et al.| (2008) y [Cetina et al.| (2022) desarrollaron
indices multivariados para analizar la criminalidad, pero sin incorporar dindmicas
espaciotemporales, limitando su capacidad para identificar patrones complejos.
En contraste, este estudio genera un indicador robusto y comparable en tiempo y
espacio, captando patrones heterogéneos que no eran detectables mediante meto-
dologias anteriores y proporcionando un marco analitico practico para comprender
la criminalidad procesada en Colombia y una herramienta efectiva para orientar
estrategias de seguridad adaptadas a las necesidades locales.

Finalmente, trabajos futuros podrian explorar la extensién del GTWPCA en otros
contextos y areas de aplicacion, como la epidemiologia, la economia regional y la
planificacién territorial, donde las dindmicas espaciotemporales sean relevantes.
Asimismo, seria valioso comparar el desempeno del indicador con otras metodo-
logias no lineales o hibridas que integren técnicas de aprendizaje automatico, con
el fin de evaluar su robustez en diferentes contextos. Por tltimo, futuros estudios
tedricos podrian enfocarse en la optimizacién del ancho de banda en GTWPCA,
ya que este parametro tiene un impacto significativo en los resultados locales, y
su calibracién adecuada podria mejorar ain mas la precisién y aplicabilidad del
indicador en diferentes escalas espaciales.
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A. Apéndice

GRUPOS

CODIGO

DELITOS

Delitos contra el orden social y seguridad publica

TG1

Delitos ambientales

Orden econémico social
Salud publica

Seguridad del Estado
Seguridad publica

Violaciéon medidas sanitarias

Delitos contra la administracién publica

TG2

Administracién piblica
Corrupcién administrativa
Corrupcién electoral
Corrupcién judicial
Corrupcién privada
Corrupcién tributaria
Falsedad en documento
Fe publica

Imparticién de justicia

Delitos contra la dignidad y los derechos fundamenta-
les

TG3

Actos de discriminacién
Contra la familia
Delitos sexuales

Injuria y calumnia
Maltrato animal
Violencia intrafamiliar

Delitos contra la libertad y la autodeterminacién de la
persona

TG4

Amenazas

Constrenimiento

Desaparicién forzada

Libertad individual y otras garantias
Reclutamiento ilicito

Secuestro extorsivo

Secuestro simple

Trata de personas

Uso de menores de edad

Delitos contra la privacidad y la informacién

TG5

Delitos informaéticos
Derechos de autor

Delitos contra la propiedad y patrimonio econémico

TG6

Estafa

Extorsién

Hurto

Patrimonio econémico

Delitos contra la vida y la integridad personal

TG7

Aborto

Feminicidio

Homicidio culposo

Homicidio doloso

Lesiones por agentes quimicos
Lesiones personales

Lesiones personales culposas
Vida e integridad personal

Delitos contra los derechos colectivos y bienes piiblicos

TGS

Concierto para delinquir

Derechos de reunién y asociacién
Desplazamiento

Otros delitos

Personas y bienes protegidos por el
DIH

Régimen constitucional y legal

Delitos relacionados con el uso ilegal de armas y drogas

TG9

Estupefacientes
Fabricacién, trafico y porte de armas

Tabla Al: Clasificacion de delitos
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Figura A3: Estadistico de prueba para valores propios no estacionarios GTWPCA
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