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Resumen

Este estudio explora la relacion entre la actividad comercial fisica y los indices de Delitos
de Mayor Connotacion Social (DMCS) en las comunas de Chile, un tema de alto interés
en el contexto actual del pais donde la sensacion de inseguridad va en crecimiento
(Sanhueza, 2023) acompafiada de un escenario general de estancamiento de la actividad

econdémica (Vergara, 2023).

Enfocandose en el periodo 2021-2022, la investigacion utiliza un conjunto de datos que
combina transacciones financieras proporcionadas por Transbank, informacién
demogréafica del censo de 2017, y estadisticas oficiales de DMCS obtenidos desde la

biblioteca del congreso nacional.

Los resultados muestran una relacion compleja y dindmica entre la actividad comercial y
los indices DMCS. Mediante el uso de técnicas de Machine Learning y ciencia de datos,
se logra establecer una relacion entre la actividad econdmica de las comunas con el indice
de DMCS, fundamentado en distintas correlaciones estadisticas lineales, pero
principalmente por los resultados de los analisis de sensibilidad, donde la incorporacién
de variables de actividad econémica mejora en proporciones considerables la performance
de los modelos de prediccion del indice DMCS en comparacion a aquellos que no las

consideran.

Este estudio aporta a la comprensién de las interacciones entre la economiay la seguridad
publica en el contexto urbano chileno, ofreciendo insights que podrian ser valiosos para
la formulacion de politicas y estrategias de desarrollo urbano. Las conclusiones subrayan
la importancia de considerar las dindmicas econémicas locales, por ejemplo, en la

planificacion de la seguridad y la prevencion del delito.



1. Introduccién

En la era actual, caracterizada por una rapida urbanizacion y una busqueda incesante del
crecimiento econdmico, la relacion entre la actividad comercial en areas urbanas con
distintos indicadores de seguridad publica adquiere una importancia significativa. En
Chile, como en muchos otros paises, las dinamicas urbanas y econdmicas estan
intrinsecamente ligadas a patrones de criminalidad y seguridad, sobre todo cuando

hablamos del comercio fisico.

Segun el informe publicado “Claves Ipsos” durante 2023, considerando un periodo de 12
meses, un 85% de las personas encuestadas declaré que los problemas de seguridad
publica han aumentado, mientras que un 12% dijo que se han mantenido igual y sélo un

3% cree que han disminuido.

De los principales problemas de seguridad que aquejan a los chilenos, un 57% menciond
la categoria “asaltos, robos, portonazos y delincuencia urbana” como la mas importante,

aumentando 15 puntos porcentuales en relacion con 2022.

En este sentido, la comprension de como la actividad comercial fisica se relaciona con los
indices de delitos nos podrian otorgar datos de alto valor para, por ejemplo, el desarrollo
de politicas publicas efectivas, la planificacion urbana, y la promocién de entornos

comerciales seguros y prosperos.



2. Trabajo Relacionado

Los argumentos tedricos y empiricos sugieren que el temor a ser victima de un delito
provoca que los consumidores, trabajadores y emprendedores modifiquen sus actividades
cotidianas (Wilcox, Land, & Hunt, 2017; Hamermesh, 1999) El crimen y los cambios en
el comportamiento resultantes aumentan el costo de hacer negocios en una localidad y, en
ultima instancia, afectan la trayectoria de desarrollo de todo el vecindario (Greenbaum,
2004).

Es importante atender la complejidad de la relacion entre crimen y crecimiento
econdmico. Por ejemplo, en Estados Unidos la relacion entre ingreso y crimen sigue un
patron de Curva de Kuznets en forma de U invertida desde 1970: el crimen aumenta con
el ingreso hasta alcanzar un nivel maximo, a partir del cual empieza a decrecer (Zufiga
Sergio, 2015). Esto sugiere que la relacion entre ingreso y crimen no es lineal, y que otros
factores pueden influir en como el crimen se relaciona con el crecimiento econémico en

diferentes etapas de desarrollo de una sociedad.

Varias teorias pueden racionalizar este fendmeno, incluyendo aumentos en las
oportunidades criminales, acceso a ingresos disponibles para actividades que
complementan el crimen y cambios en la poblacion. Sin embargo, no esta claro en qué
medida cada una de estas teorias explica este enigma, especialmente dado que los cambios
en el crimen suelen observarse a nivel agregado (Brittany, 2019).

En el marco de la actualidad, recientes investigaciones han comenzado a utilizar datos de
tarjetas y otras trazas digitales como medios innovadores para estudiar distintos
fendmenos sociales. Por ejemplo, algunos enfoques han utilizado datos de telefonia movil
para explorar la movilidad humana y transacciones con tarjetas de crédito para perfilar
comportamientos socio economicos de la poblacion a gran escala (Di Clemente, y otros,
2018), proporcionando una nueva perspectiva sobre como las distintas aristas de la

denominada huella digital pueden aplicarse a estudios de indole social.
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Otras investigaciones recientes analizan cdmo las trazas digitales podrian ayudar a
comprender la dindmica de la criminalidad, al vincular datos de registros de teléfonos
moviles con caracteristicas sociales y adquisitivas como la independencia econémica,

escolaridad y segregacion ocupacional de las mujeres (Contreras, y otros, 2023).

Con este estudio, entonces, se busca comenzar a entender como el crimen y la actividad
econdmica (en este caso dada por actividad comercial en locales fisicos) se relacionan en
nuestro contexto local, aprovechando los datos de transacciones fisicas en locales
comerciales con tarjetas de crédito/débito, abordando las complejidades que esto
representa y con enfoque en la basqueda de oportunidades para generar informacién de

valor en el campo.



3. Hipotesis y Objetivos

3.1. Hipotesis

Hipotesis Nula (HO): No existe una relaciéon entre la actividad comercial fisica y los
DMCS.

Hipotesis Alternativa (H1): Existe una relacion entre la actividad comercial fisica y los
DMCS.

3.2. Objetivos
Objetivo General:

Analizar la relacién entre la tasa de delitos (DMCS) y la actividad comercial, medida a

través de transacciones en comercios fisicos en diferentes comunas.
Obijetivos Especificos:

OEL1: Identificar y cuantificar la actividad comercial a nivel pais utilizando las variables

cantidad de comercios, cantidad de transacciones y cantidad de tarjetas.

OE2: Analizar la variabilidad en la actividad comercial en relacion con la tasa de delitos
(DMCS) a lo largo del tiempo y en comunas diferentes.

OES3: Evaluar la robustez de la hipétesis HO y H1 mediante técnicas estadisticas y de
modelado apropiadas.



4. Datos y Metodologia

4.1. Datos

4.1.1. Fuentes de Datos

Datos de Transacciones de Transbank: Se utilizé como fuente principal de la investigacion
el conjunto de datos Transbank, que contiene informacidn agregada sobre transacciones o
compras realizadas en comercios fisicos con tarjeta de crédito/débito entre 06-2021 y 05-
2022 en todas las comunas de chile mediante dispositivos POS. Estos datos incluyen
informacién sobre la cantidad de comercios (cnt_comercios), tarjetas utilizadas

(cnt_tarjetas) y transacciones realizadas (cnt_trx) acumuladas por dia.

Datos del Censo 2017 (BCN, 2021-2022): Se incorporaron datos demograficos del Censo
realizado el afio 2017, proporcionando informacion sobre cantidad de personas, género,

escolaridad y nacionalidad a nivel de comuna.

Datos de Delitos de Mayor Connotacion Social (DMCS): Los DMCS son la tipificacion
mas comun de delitos en el pais, caracterizados por la violencia y agresion de los
delincuentes; entre ellos se encuentra el robo con violencia e intimidacion, las lesiones y
el robo en lugar habitado o del vehiculo. Afectan al mismo tiempo la integridad y
propiedad de las personas, afiaden a la pérdida de bienes el riesgo de sufrir dafios,
especialmente cuando los delincuentes actian en grupo. Esta tipologia de delitos es fuente
de interés inagotable y es la causa de iniciativas de ley, proyectos de intervencion barrial,
programas de televisién y manifestaciones sociales (Padilla, Rodriguez, & Espinosa,
2022). Se utilizaron, entonces, los datos oficiales 2021-2022 sobre delitos de mayor
connotacion social (tasa por cada 100.000 Habitantes) obtenidos desde la Biblioteca del

congreso nacional.



4.1.2. Preparacion, Limpieza y Enriquecimiento de Datos

Los datos de transacciones se limpiaron para eliminar entradas no estructuradas y posibles
valores nulos. Se realizaron transformaciones a nivel de texto para normalizar y
estandarizar los nombres de las columnas y se convirtieron los tipos de datos segun
correspondiera. Una apreciacion importante respecto del dataset radica en que su nivel de
agregacion desde el punto de vista geogréfico es la manzana, esto basicamente nos fuerza
a enriquecer los datos con alguna otra fuente que nos proporcione la capacidad de ubicar

las transacciones a niveles agregados mas conocidos (comunas o regiones)

manzent fch_transaccion cnt_comercios cnt_tarjetas cnt_trx
0 13119101001039 2021-11-13 16 177 201,0
1 740101 2021-11-04 72 1355 1446,0
2 0 2021-09-07 36339 1374885 1739572,0
3 8301201006025 2021-09-09 1 5 5,0
4 8102111006025 2021-10-13 3 89 89,0
5 1310403 2021-10-24 9 107 112,0
6 560501 2021-06-10 10 235 252,0

Tabla 1: Dataset Transhank

Asi, se aplicaron técnicas de preprocesamiento para integrar adecuadamente los datos de
transacciones con la informacién demografica del censo. Esto incluyé la conversion de
formatos, la correccion de inconsistencias, la eliminacion de acentos y la estandarizacion
de nombres de comunas. Todo para garantizar una integracion precisa y consistente de los

conjuntos de datos mediante el mapeo de la unidad de manzana.



fch_transaccion cnt_comercios

cnt_tarjetas

REGION PROVINCIA

2021-11-13
2021-11-04
2021-09-07
2021-09-09
2021-10-13

16

72
36339
1

S)

177
1355
1374885
5

89

cnt_trx ID_MANZENT
201.0 13119101001039.0 METROPOLITANA
1446.0 nan NaN
1739572.0 nan NaN
50 8301201006025.0 BIOBIO
89.0 8102111006025.0 BIOBIO

Tabla 2: Dataset Transbank enriquecidos (Censo 2017)

1

31.0
NaN
NaN
83.0
81.0

Como se aprecia en la tabla 2, pese a los esfuerzos de preprocesamiento, no todos los

registros contienen datos de Censo 2017. Tras eliminarlos, a nivel cuantitativo durante

esta etapa se perdio el 7% de los registros del dataset Transbank.

En una dindmica similar, al incorporar los datos de DMCS (anuales por comuna) se

aplicaron técnicas de preprocesamiento de texto para, esta vez, mapear a nivel de comuna

y quedar con nuestro dataset final enriquecido y listo para el analisis. Durante esta etapa

se mantuvo la integridad de registros quedando con una data set de 7.8MM de registros.

fch_transaccion comuna cnt_comercios cnt_tarjetas cnt_trx region area personas hombres inmigrantes escolaridad dmcs_ 2021

] 2021-06-01 algarrobo 104 3013 33290 VALPARAISO URBANO 28220 1364.5 97.0  13.981183 2610.779995
1 2021-06-01 alhue 9 1e6 123.0 METROPOLITANA URBANO 279.0 1480 40 16.378802 716.560510
2 2021-06-01 altohospicio 168 4629 4500.0 TARAPACA URBANO  16567.0 82220 1620.0  12.228614 1916.694634
3 2021-06-01 ancud 153 4169 44810 LOS LAGOS URBANO 6759.0 3266.0 79.0 12184812  760.107309
4 2021-06-01 andacollo 22 385 418.0 COQUIMBO URBANO 561.0 2895 0.0 9.123415  1269.250296
5 2021-06-01 angol 273 8175 9089.0 ARAUCANIA URBANO 9576.0 44335 53.0 10907608 1403471371
6 2021-06-01 antofagasta 1801 66889 T74026.0 ANTOFAGASTA URBANO 1125870 555865 10702.0  13.325609 1448887741
T 2021-086-01 antuco 13 449 505.0 BIOBIO URBANO 4950 2330 0.0 11.199853  974.025974
8 2021-06-01 arauco 126 4093 44220 BIOBIO URBANO 4540.0 22470 0.0 11.867722 1454770564
9 2021-06-01 arica 647 19687 218610 PARINASAY URBANO 294670 143250 21990 12914382 1533 124664
10 2021-06-01 aysen 126 3670 39910 AYSEN URBANO 4100.0 20540 240 9910973 1056.408212
" 2021-06-01 buin 450 18857 209910 METROPOLITANA URBANO 298090 145865 5550  11.835593 1231.975986
12 2021-06-01 cabildo 66 1659  1788.0 VALPARAISO URBANOC 1522.0 716.5 240 11.368991 666.183925
13 2021-06-01 cabodehornos 10 337 406.0 MAGALLANES URBANO 3490 2020 0.0 10.875909 605.143722

Tabla 3: Dataset enriquecido



Finalmente, se agrupan las variables del set de datos por comuna resultando un conjunto

de datos de 107114 filas que se describen como sigue:

fch_transaccion: Fecha asociada a los datos de actividad comercial. En el dataset
final quedan referentes a la unidad territorial de comuna.

comuna: Comuna de Chile asociada a todas las variables agrupadas por fila.
cnt_comercios: Cantidad de comercios en los que se realizaron compras fisicas
para la fecha y comuna indicadas en cada fila.

cnt_tarjetas: Cantidad de tarjetas que realizaron compras fisicas en distintos
comercios para la fecha y comuna indicadas en cada fila.

cnt_trx: Cantidad de transacciones que se realizaron mediante compras fisicas en
distintos comercios para la fecha y comuna indicadas en cada fila.

region: Unidad territorial en las que se agrupan las comunas.

personas: Cantidad de personas registradas por el CENSO 2017 para la comuna
indicada en la fila.

hombres: Cantidad de hombres registrados por el CENSO 2017 para la comuna
indicada en la fila.

inmigrantes: Cantidad de inmigrantes registrados por el CENSO 2017 para la
comuna indicada en la fila.

escolaridad: Nivel de escolaridad promedio registrado por el CENSO 2017 para

la comuna indicada en la fila.



DMCS: Tasa de denuncias de delitos de mayor connotacion social por cada

100000 habitantes para cada comuna con granularidad temporal anual.

fch_transaccion comuna cnt_comercios cnt_tarjetas cnt_trx region personas hombres inmigrantes escolaridad dmcs

0 2021-08-01 algarrobo 104 3013 33290 VALPARAISO 28220 1364.5 97.0  13.981183 2610.779995

1 2021-06-01 alhue 9 116 123.0 METROPOLITANA 279.0 148.0 40 16.378802 716.560510

2 2021-086-01 altohospicio 168 4629 45000 TARAPACA 16567.0 82220 1620.0 12228614 1916.694634

3 2021-06-01 ancud 153 4169 44810 LOS LAGOS 6759.0 3266.0 790 12184812 760.107309

4 2021-08-01 andacollo 22 385 418.0 coQuIMBO 561.0 2895 0.0 9.123415 1269.250296
107109 2022-05-31 vinadelmar 1588 34710 380220 VALPARAISO  67904.0 316795 3278.0  13.747708 2367.697510
107110 2022-05-31 vitacura 984 21564 24163.0 METROPOLITANA  37680.0 168645 4130.0  14.850534 2496646220
107111 2022-05-31 yerbashuenas 14 166 174.0 MAULE 921.0 432.0 0.0 9.979868 1040.225468
107112 2022-05-31 yumbel 28 466 4850 BIOBIO 1285.0 696.0 1.0 10.742240 2110.579959
107113 2022-05-31 zapallar 33 450 4780 VALPARAISO 1267.0 636.0 43.0  11.990871 2367.586039

4.2. Metodologia

4.2.1.

Tabla 4:Dataset Final

Analisis exploratorio (EDA)

Cuando se comienza un andlisis exploratorio es imprescindible poder entender el contexto

de los datos para desarrollar una exploracion eficaz y que vaya enfocada en describir los

patrones y aspectos mas importantes hacia los objetivos del estudio, como lo es determinar

relaciones entre el consumo y los DMCS.

En primer lugar, se realiza una inmersion en el comportamiento del dataset para evidenciar

posibles tendencias y correlaciones, analizando su estructura y principales estadisticas

descriptivas, como también visualizando las relaciones bidimensionales entre multiples

pares de variables, a través de una matriz de dispersion. Esto permitira encontrar
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anomalias, comprender la distribucion de los datos, y tener percepciones iniciales para
guiar analisis estadisticos mas profundos.

Adicionalmente se realiz6 un analisis temporal de las transacciones, agrupando los datos
por fecha y sumando los montos de las transacciones para visualizar la evolucion en el
tiempo. Se utiliz6 un grafico de lineas para representar las tendencias en el monto total de

las transacciones y sus distintas relaciones con las demas variables.

Durante este anélisis exploratorio se realiza también una matriz de correlacion para
observar como interactuaban las variables del dataset entre ellas y comenzar a observar

indicios de relaciones importantes.

Posteriormente se realiza un andlisis agregado para generar rankings de las comunas con
mas actividad comercial y poder detectar tendencias y congruencias con respecto la

percepcion de la realidad.

Por Gltimo, se realiza una visualizacion de la densidad comercial por cantidad de

comercios a través de un mapa de coropletas de la regién Metropolitana.

4.2.2. Validacion Estadistica de las relaciones entre variables

Se emplearon métodos estadisticos para validar la relacién entre DMCS vy la actividad

comercial:

Correlacion de Pearson: Se calculd el coeficiente de correlacion y el valor p para
determinar la significancia estadistica de las relaciones. Esto como una primera

aproximacion en caso de que hubiera una relacion directamente lineal muy fuerte.
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Coeficiente de Kendall: Se utiliz6 para medir la correlacion y proporcionar otra
perspectiva de la relacion entre las variables. Sobre todo, porque este coeficiente no
requiere que los datos se distribuyan normalmente, es mas robusto a outliers que Pearson
y es capaz de cuantificar relaciones que no necesariamente pudieran ser lineales. Todo

esto de mucha utilidad para relaciones complejas como la que tratamos de observar.

4.2.3. Visualizacién Temporal y Correlacion Mévil

Para investigar la relacion entre las variables de actividad comercial (cnt_comercios,
cnt_tarjetas, cnt_trx) y DMCS, se utilizaron técnicas de visualizacion temporal. Estas
visualizaciones revelaron que, a partir de 2022, hay una tendencia decreciente en las

variables de actividad comercial, mientras que DMCS muestra una tendencia ascendente.

Se implementd un andlisis de correlacion mdvil para explorar cdmo la relacién entre
DMCS vy las variables de actividad comercial cambia con el tiempo. Y de esta forma

entender mejor los resultados de correlacion y tendencia de cada una de las variables.

4.2.4. Analisis de sensibilidad con XGBoost

Para otorgar mas evidencia al principal propoésito de esta investigacion se implement6 un
analisis de sensibilidad basado en modelos XGBoost para predecir DMCS utilizando las
variables de actividad comercial. Més alla de la calidad predictiva del modelo, lo que nos
interesa conocer es si este es capaz de reconocer y capturar la relacion compleja que existe
entre estas variables, que pudiera no quedar muy clara con métodos de relacion lineal,

mediante su impacto en la performance de estos.
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Este modelo proporciond una medida de la efectividad de estas variables para predecir
DMCS. Se evaluo el rendimiento del modelo utilizando el Mean Squared Error (MSE) y
el coeficiente R-squared, visualizando los resultados comparando las predicciones con los

valores reales.

5. Resultados

5.1. Exploraciony Analisis General de Correlaciones

En primera instancia se realizé un analisis descriptivo de los datos, que ya fueron
procesados, limpiados y fueron consolidados en un dataset afiadiéndole los datos externos.
Hay que considerar que, para efectos de la interpretacion de la magnitud de las variables

cuantitativas, se esta realizando el proceso a nivel de comuna.

Es cuanto, al andlisis descriptivo, para la cantidad de comercios sugiere una disparidad
considerable en la densidad comercial entre las comunas. Para la variable cantidad de
tarjetas el valor maximo es extremadamente alto, lo podria indicar la presencia de outliers
0 comunas con una actividad financiera excepcionalmente alta. Para el caso de cantidad
de transacciones hay una coherencia con lo que se presenta en la cantidad de tarjetas. La
variable “personas” indica que algunas comunas son muy densamente pobladas. Para la
variable “hombres” su desviacion considerable implica una distribucion desigual de la
poblacion masculina, a su vez, para los inmigrantes, se observa presencia de comunas con
concentraciones especificas de poblaciones inmigrantes. Por otro lado, para la escolaridad
se reporta que la variabilidad en los afios de educacién entre las comunas no es tan
pronunciada. Por Gltimo, hay una variabilidad significativa en la incidencia de delitos y
que existen comunas cuyo indice de criminalidad es considerablemente mas

alto que en otros.

13



count mean std min 25% 50% 75% max

Unnamed: 0 107114.0 53556.500000 30921.292704 0.000000 26778.250000 53556.500000 80334.750000 107113.000000
cnt_comercios 107114.0 226.794033 546.512352 1.000000 17.000000 47.000000 194.000000  10292.000000
cnt_tarjetas 107114.0 10274.279739 29755.875166 1.000000 457.000000 1655.000000  7939.000000 656309.000000
cnt_trx 107114.0 11657.952088 34467.618813 1.000000 502.250000  1805.000000  8680.000000 819931.000000
personas 107114.0 13223.448578 30362.028448 13.000000 649.000000 2059.000000 11241.000000 690885.000000
hombres 107114.0 6416.417620 14903.425630 5.000000 327.000000 1011.250000  5450.000000 354379.000000
inmigrantes 1071140 1051.593601 6012.508852 0.000000 0.000000 17.000000 248.000000 193308.000000
escolaridad 107114.0 11.520251 1.407023 7.913649 10.544951 11.448564 12.415444 16.378802
dmcs 107114.0  1408.343606 714.046388 293.685756 917.251189  1287.063795  1721.529929 6235.145573

Tabla 5: Describe del dataset

La presencia de valores extremos en distintas variables sugiere que el conjunto de datos

podria beneficiarse de una transformacion o normalizacion antes de realizar analisis mas

complejos. Ademas, la comparacion entre el promedio y la mediana (50%) en algunas de

las variables indica la presencia de sesgo en la distribucion de los datos, posiblemente

hacia la derecha (sesgo positivo), lo que es particularmente notable en variables como

cantidad de tarjetas y cantidad de transacciones.

Estos hallazgos preliminares son cruciales para comprender las dindmicas de los distritos

y formular hipotesis para andlisis predictivos o causales més detallados. Estos resultados

invitan a considerar para el analisis posterior, un analisis focalizado en las

principales comunas.
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Grafico 1: Matriz de dispersion

La matriz de dispersion indica relaciones proporcionales entre la cantidad de comercios,
tarjetas y transacciones, asi como entre la poblacién total y la poblacion masculina,
sugiriendo una correlacion entre la actividad econdmica y la demografia de los distritos.
Se observa una notable dispersion y presencia de valores atipicos en distintas variables, lo
cual destaca la variabilidad entre los distritos. Las distribuciones de las variables estan
mayormente sesgadas hacia la derecha, particularmente en lo que respecta a la economia

y la demografia, mientras que la escolaridad muestra una distribucién mas uniforme y no
15



parece relacionarse directamente con las otras variables. La incidencia de delitos de alta
connotacion social no muestra una correlacion lineal clara con la poblacion, lo que sugiere

que otros factores podrian influir en su distribucion.

Por otra parte, se realiza una exploracién del total de transacciones en el tiempo, donde se
observa varios patrones interesantes, como valores mas elevados en fechas relativas a
festividades, valores bottom para fechas posteriores a periodos conocidos de gasto como
marzo y leves tendencias a mayor cantidad de transacciones durante los periodos de altas
temperaturas. Todo esto nos ayuda en gran parte a otorgarle confiabilidad al dataset ya
que expresa tendencias normales y conocidas dando menos margen a la existencia de

periodos anémalos dentro del conjunto de datos.

166 Evolucién de las Transacciones en el Tiempo
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Gréfico 2: Tendencia del total de transacciones en el tiempo
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En el gréafico 2, se realiza una exploracién del total de transacciones en el tiempo, donde
podemos observar varios patrones interesantes, como valores mas elevados en fechas
relativas a festividades, valores bottom para fechas posteriores a periodos conocidos de
gasto como marzo y leves tendencias a mayor cantidad de transacciones durante los
periodos de altas temperaturas. Todo esto nos ayuda en gran parte a otorgarle confiabilidad
al dataset ya que expresa tendencias normales y conocidas dando menos margen a la

existencia de periodos anomalos dentro del conjunto de datos.

Posterior, se realizaron agrupaciones por mes para ver como interactuaban en el tiempo

las variables de actividad comercial con DMCS.
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Como podemos apreciar, de manera visual y a nivel agregado nacional, se observa en las
3 variables por separado una relacion compleja con DMCS. Si bien es cierto entre 2021 y
2022 DMCS tiene un alza y esta parece coincidir con una baja en nuestras 3 variables de
actividad comercial, este quiebre no necesariamente representa el comportamiento de los
datos estadisticamente como veremos mas adelante. Otra consideracion importante al
respecto radica en que los datos de DMCS se presentan de manera anual, mientras que las
transacciones tienen variaciones a nivel diario, esto impacta fuertemente en las

interpretaciones visuales que se pueden realizar durante estas comparaciones.

De esta forma, nos adentramos en el uso de técnicas estadisticas para analizar los datos y
acercarnos a conclusiones respecto a las distintas relaciones. En primera instancia se

realiza una matriz de correlacion con el método Pearson para todas las variables.

cnt_comercios cnt_tarjetas cnt_trx personas hombres inmigrantes escolaridad dmcs

cht_comercios 1.000000 0.851372 0.838324 0.857531 0.852933 0.668113 0.454158 0.421173
cnt_tarjetas 0.851372 1.000000 0.999105 0.779860 0.766150 0.559629 0.419824 0.306480
cnt_trx 0.838324 0.999105 1.000000 0.766391 0.752056 0.541806 0.414970 0.297629
personas 0.857531 0.779860 0.766391 1.000000 0.999049 0.800242 0.457912 0.377329
hombres 0.852933 0.766150 0.752056 0.999049 1.000000 0.816914 0.450486 0.377086
inmigrantes 0.668113 0.559629 0.541806 0.800242 0.816914 1.000000 0.301470 0.309612
escolaridad 0.454158 0.419824 0.414970 0.457912 0.450486 0.301470 1.000000 0.514354
dmcs 0421173 0.306480 0.297629 0.377329 0.377086 0.309612 0.514354 1.000000

Tabla 6: Matriz de correlacion (Pearson) dataset final

e Correlaciones Altas en Variables Econdémicas: Hay una correlacién muy alta
entre cnt_comercios, cnt_tarjetas y cnt_trx, todas superando el valor de 0.83. Esto

sugiere una relacion fuerte y positiva entre la presencia de comercios, el uso de
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tarjetas y el nimero de transacciones, lo cual es consistente con la idea de que méas

comercios pueden conducir a un mayor uso de tarjetas y transacciones en un area.

Demografia y Economia: Las variables personas y hombres tienen correlaciones
fuertes con las variables econdmicas mencionadas anteriormente, lo que indica que
las areas con mayores poblaciones tienden a tener una mayor actividad econdémica

en términos de comercios y transacciones.

Inmigrantes: La presencia de inmigrantes (inmigrantes) tiene una correlacion
moderada con las variables econdmicas y demogréficas, sugiriendo que los
distritos con mayores numeros de inmigrantes podrian tener una actividad

econdmica mas dindmica.

Escolaridad: La escolaridad (escolaridad) tiene correlaciones mas bajas con todas
las variables, especialmente con las econdémicas, lo que podria indicar que los afios
de educacion no estan directamente asociados con la actividad econdémica o
demogréfica en los distritos, pero si tiene una correlacion especialmente mas alta

con los delitos, lo que sugiere un punto de atencién.

Delitos de Alta Connotacion Social (DMCS): Los delitos tienen correlaciones
bajas a moderadas con las demas variables, siendo mas alta con escolaridad
(0.514354) y més baja con cnt_tarjetas (0.306480). Esto podria sugerir que los
factores econdmicos y demogréaficos no tienen una relacion tan directa o fuerte con
la incidencia de delitos de alta connotacién social como podrian tener con otros

factores no observados en esta matriz.

19



La légica detras de esto es inherente a la naturaleza de los datos, ya que encontraremos
una mayor cantidad de comercios en zonas altamente pobladas produciendo una mayor
cantidad de transacciones. Y como apunta, dentro del contexto nacional, J. Nufiez et al.
(Nunez, Rivera, Villavicencio, & Molina, 2003) la densidad poblacional esta

positivamente asociada con el delito de robo y otros.

Adicionalmente, tenemos un indicio de como la escolaridad estaria relacionada con el
DMCS, lo cual es plausible en estudios que demuestran que, por ejemplo, un aumento de
0,1 afios en la escolaridad promedio de la poblacién entre 18 y 60 tiene asociado entre 9,2
y 11,6 menos delitos por cada 100000 habitantes (Param Fuentealba & Pérez Chavez,
2011).

cnt_comercios cnt_tarjetas cnt_trx personas hombres inmigrantes escolaridad dmcs

cnt_comercios 1.000000 0.678242 0.876411 0.789176 0.788709 0.695515 0433782 0.342543
cnt_tarjetas 0.878242 1.000000 0991365 0771054 0769794 0.6805873 0435416 0.347878
cnt_trx 0.576411 0.991365 1.000000 0.768246 0.767031 0.680322 0.439875 0.347460
personas 0.789176 0.771054 0.768246 1.000000 0.984343 0.751562 0.434461 0.328952
hombres 0.788709 0.769794 0.767031 0.984343 1.000000 0.756902 0.436147 0.330794
inmigrantes 0.695515 0.680873 0680322 0.751562 0.756902 1.000000 0516442 0.360954
escolaridad 0.433782 0.439416 0.439875 0.434461 0436147 0.516442 1.000000 0.347528
dmcs 0.342543 0.347878 0347460 0.328982 0.330794 0.360954 0.347528 1.000000

Tabla 7: Matriz de Correlacion (Kendall) data set final

Para el caso de la correlacion de Kendall (tabla 7) podemos ver que existe una fuerte
relacién entre las variables econémicas, asi como también en las correlaciones entre
variables demogréaficas. La variable inmigrante estd moderadamente correlacionada con
las variables econdémicas y demograficas, lo que podria reflejar que los distritos con mayor

namero de inmigrantes poseen una dindmica econdmica particular, posiblemente debido
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a diferentes patrones de consumo o de emprendimiento. La variable escolaridad muestra
correlaciones relativamente bajas con todas las demas variables, sugiriendo que el nivel
educativo promedio no tiene una relacion directa o fuerte con la actividad econémica o la
demografia de los distritos. EI DMCS presenta correlaciones bajas a moderadas con las
demaés variables. La correlacion mas notable es con la variable escolaridad, lo cual podria
indicar una relacién entre el nivel de educacion y la incidencia de delitos, aunque esta

relacién no es muy fuerte.

En conjunto, estas correlaciones indican relaciones significativas entre la actividad
economica y la demografia de los distritos, mientras que las asociaciones con los delitos
de alta connotacion social y la escolaridad son menos marcadas, lo que sugiere la

influencia de otros factores no capturados en este conjunto de datos.
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Continuando con el analisis exploratorio de los datos, se realizd una agregacion por
comuna y region de las variables comerciales, obteniendo los siguientes resultados:

e Existe una fuerte predominancia de la region Metropolitana en la cantidad de

transacciones totales registradas en el dataset.

Top 10 Regiones por Cantidad de Transacciones

METROPOLITANA A 671,488,353
VALPARAISO + 116,004,142
BIOBIO 87,164,322
ARAUCANIA - 53,544,749
LOS LAGOS 51,564,807
S
E=)
&
LIBERTADOR BERNARDO OHIGGINS - 49,144,808
COQUIMBO A 48,479,897
MAULE - 43,364,997
ANTOFAGASTA -+ 36,577,492
LOS RIOS { 25,066,681
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Total de Transacciones le8

Grafico 4: Cantidad de transacciones por region

A su vez, en concordancia con lo anterior, se observa que las 3 comunas con mas

transacciones pertenecen a la regién Metropolitana.
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Top 10 Comunas por Cantidad de Transacciones
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Grafico 5: Cantidad de transacciones por comuna

Continuando con la exploracion se construyeron tres rankings para las comunas con mayor
cantidad de comercios, cantidad de tarjetas y cantidad de transacciones. Estos resultados

fueron calculados utilizando el promedio y no la totalidad de registros como lo anterior.
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comuna region cnt_comercios comuna region cnt_tarjetas

201 providencia METROPOLITANA 4976.268493 115 lascondes METROPOLITANA 354740.082192
264 santiagp METROPOLITANA 4766.813699 264 santiagp METROPOLITANA 188496.583562
115 lascondes METROPOLITANA 2737.950685 201 providencia METROPOLITANA 164292887671
145 maipu METROPOLITANA 2041.156164 145 maipu  METROPOLITANA 104470.210959
49 concepcion BIOBIO 1801.213699 291  vinadelmar VALPARAISO  80830.873973
291  vinadelmar VALPARAISO 1714.008219 166 nunca METROPOLITANA  75377.501370
6 antofagasta ANTOFAGASTA 1425.934247 49 concepcion BIOBIO  71938.095890
205 puentealto METROPOLITANA 1332.441096 205 puentealto METROPOLITANA  65865.920548
166 nunoa METROPOLITANA 1317.980822 271 temuco ARAUCANIA  63823.084932
116 laserena COQUIMBO 1222.191781 6 antofagasta ANTOFAGASTA 59802975342

Tabla 8: Ranking por comuna de variables de actividad comercial

comuna region cnt_trx

115 lascondes METROPOLITANA 417922416438
264 santiago METROPOLITANA 206353.172603
201 providencia METROPOLITANA 187190.139726
145 maipu  METROPOLITANA 129329.005479
291  vinadelmar VALPARAISO  90369.800000
166 nunoa METROPOLITANA  84566.013699
49 concepcion BIOBIO  80099.964384
205 puentealto METROPOLITANA  75686.238356
271 temuco ARAUCANIA  71723.238356
116 laserena COQUIMBO  68982.797260

En los resultados se pueden apreciar claras diferencias en la actividad comercial para las

comunas pertenecientes a la region Metropolitana. En particular existe una mayor cantidad

de comercios en Providencia, seguido de Santiago y Las Condes. Para lo que es cantidad

de transacciones y cantidad de tarjetas se puede apreciar la dominancia de Las Condes

como la comuna con mayor actividad.

providencia

Comuna

antofagasta

concepcion

vinadelmar

puentealto

santiago
lascondes

maipu

nunoa

laserena

Top 10 comunas por Promedio de Cantidad de Comercios

1000

2000

Promedio de Cantidad de Comercios

3000

Gréfico 6: Cantidad de comercios promedio por comuna
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Gréfico 7:Promedio de cantidad de tarjetas por comuna

Top 10 Comuna por Promedio de Cantidad de Transacciones
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Grafico 8: Promedio cantidad de transacciones por comuna



Finalmente, y dado que la mayor parte de la actividad comercial se realiza en la region
Metropolitana, sera interesante visualizar como geograficamente esto se ve reflejado en la

cantidad de comercios. Por lo que se construyd un mapa de coropletas:

Total de Comercios en la Region Metropolitana de Santiago por Comuna (Top 10)
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Grafico 9: Mapa de calor por cantidad de comercios en RM (Top 10)

El mapa indica que tanto en Providencia, Santiago y Las Condes, tienen la mayor

actividad comercial.
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Gréfico 10: Comuna con mayor cantidad de comercios promedio
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5.2. Correlacion Moévil

El método de correlacién movil reveld patrones subyacentes en las variables comerciales
y DMCS, mostrando componentes de tendencia y estacionalidad. Esta se examind en
ventanas de 3 meses, revelando las fluctuaciones en la relacion entre ambas, con periodos
donde la correlacién se volvia negativa, explicando las discrepancias observadas en el

analisis visual.

En el graficoll, podemos observar como la cantidad de comercios muestra una tendencia
al alza en su correlacion con DMCS hasta noviembre 2022, donde logra su valor mas alto
para luego volver a su correlacion negativa, aunque con algunos signos de recuperacion.
Esta componente puede tener una influencia fuerte estacional respecto de por ejemplo
comercios flotantes que se establecen por periodos de tiempo determinados (navidad,

fiestas patrias, etc.).

Correlacion Movil entre DMCS y cantidad de comercios (Ventana de 3 meses)
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Grafico 11: Correlacion movil entre cantidad de comercios y DMCS
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En lo que respecta a la cantidad de transacciones, podemos ver ciclos mucho mas
marcados que béasicamente se modelan por el comportamiento de la cantidad de
transacciones, lo importante es que a partir de 2022 (que sabemos marca un alza en el
DMCYS) la tendencia cambia y no se visualizan picos de correlaciones positivas como

durante el afio anterior.

Correlacion Movil entre DMCS y cantidad de transacciones promedio (Ventana de 3 meses)
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Grafico 12: Correlacion movil entre cantidad de transacciones y DMCS.

5.3. Analisis de sensibilidad con XGBoost

XGBoost es capaz de capturar patrones complejos y no lineales en los datos. Puede
aprender de relaciones no solo lineales, sino también interacciones entre multiples
variables, lo que lo convierte en una herramienta poderosa para modelar situaciones del
mundo real donde las relaciones son intrincadas y no se pueden describir facilmente con

modelos lineales.
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El andlisis de sensibilidad realizado con el algoritmo XGBoost consistié en evaluar como
la inclusion o exclusién de ciertas variables afecta el rendimiento predictivo del modelo
respecto a la variable dependiente DMCS. Este analisis sera nuestra técnica clave al
identificar qué tan relacionadas son las predicciones de los distintos modelos a los cambios
en las variables de entrada, especialmente al incorporar o quitar aquellas de actividad

comercial.

Asi, se compararon diferentes combinaciones, incluyendo siempre las variables
demogréficas, para observar sus efectos en el Error Cuadratico Medio (MSE) vy el
coeficiente de determinacion (R-cuadrado) de los modelos. Las variaciones en estas
métricas nos daran un indicio de la importancia relativa de la actividad comercial y su
contribucion a la capacidad del modelo para explicar la variabilidad en los datos de

DMCS.

XGBoost Regression (todas las variables)
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Grafico 13: Modelo XGBoost DMCS, todas las variables independientes incluidas.
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En el gréafico 13, se muestran los resultados de la ejecucion del modelo entrenado tomando
como variables independientes todo el CDF, los puntos representan las predicciones del
modelo; cada punto muestra el valor real de DMCS frente al valor predicho para una

observacion particular.

La linea roja representa la "linea de prediccion perfecta”, donde los valores predichos de
DMCS serian exactamente iguales a los valores reales. Cuanto mas cerca estén los puntos

de esta linea, mejor es el rendimiento del modelo.

Andlisis de sensibilidad XGBoost
'‘personas’, ‘hombres','inmigrantes’ 134495 0.74
‘cnt_comercios','cnt_trx','cnt_tarjetas’, 'personas’, 'hombres','inmigrantes’ 97929 0.81
personas', ‘hombres','escolaridad' 75523 0.85
‘cnt_comercios','cnt_trx','cnt_tarjetas', 'personas’, 'hombres','escolaridad’ 60056 0.88
'‘personas’, ‘hombres','inmigrantes','escolaridad' 70476 0.86
cnt_comercios', 'cnt_tarjetas’, 'cnt_trx', 'personas’, 'hombres','inmigrantes','escolaridad' 58484 0.89

Grafico 14: Modelo predictivo DMCS XGBoost

Al examinar los cambios en el Error Cuadratico Medio (MSE) y el coeficiente de
determinacion (R-cuadrado), se observa una disminucién consistente del MSE y un
aumento del R-cuadrado en los modelos que incluyen las variables comerciales en
comparacion con aquellos que no las incluyen. Especificamente, el modelo que
Unicamente considera variables demograficas (personas, hombres, inmigrantes) presenta
un MSE de 134495 y un R-cuadrado de 0.74. Al afiadir las variables comerciales, el MSE
disminuye a 97929 y el R-cuadrado aumenta a 0.81, indicando una mejor precision y

capacidad explicativa del modelo.

Esta tendencia se mantiene al incluir la variable escolaridad, donde el modelo con

variables demogréficas y escolaridad tiene un MSE de 75523 y un R-cuadrado de 0.85,
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pero al afiadir las variables comerciales, el MSE baja ain més a 60056 y el R-cuadrado
sube a 0.88. EI modelo més completo, que incluye tanto las variables demogréficas, de
escolaridad, como las comerciales, proporciona el mejor resultado con un MSE de 58484

y un R-cuadrado de 0.89.

Dados los resultados, podemos establecer que las variables cnt_comercios, cnt_trx y
cnt_tarjetas tienen una relacion significativa con DMCS, evidenciada por la mejora en los
indicadores de desempefio de los modelos cuando estas variables estan presentes. Esto
sugiere que la actividad comercial tiene un impacto importante en el DMCS. Las mejoras
observadas en el R-cuadrado demuestran que las variables comerciales no solo mejoran
la precision de las predicciones, sino que también aumentan la proporcion de la varianza
explicada por los modelos, reforzando la hipotesis de que capturan efectos sistematicos y

relevantes en la prediccion de DMCS.
5.4. Andlisis Focalizado en las Principales Comunas

5.4.1. Seleccién de Comunas con Mayor Actividad Comercial

Se identificaron las cinco comunas con mayor actividad comercial, basdndose en el
promedio anual de las distintas componentes de actividad comercial. Las comunas
seleccionadas fueron Las Condes, Santiago, Providencia, Maipa y Concepcion, con los

valores promedio mas altos.

comuna cnt_comercios cnt_trx cnt_tarjetas

201 providencia 4976.268493 187190.139726 164292.887671
264 santiago 4766.813699 206353.172603 188496.583562
118 lascondes 2737.950685 417922.416438 354740.082192
145 maipu 2041.156164 129329.005479 104470.210959

49 concepcion 1801.213699  80099.964384  71938.095890

Tabla 9: TOP comunas segun actividad comercial
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5.4.2. Correlacion en Comunas Seleccionadas

Se calcul6 una matriz de correlacion especificamente para estas comunas, revelando un
patron de correlacion diferenciado en comparacion con el analisis general. Notablemente,
se encontrd una correlacion positiva mas fuerte entre la cantidad de comercios y DMCS
(0.532158), mientras que las correlaciones entre otras variables de actividad comercial y

dmcs presentaron patrones variados.

cnt_comercios cnt_tarjetas cnt_trx personas hombres inmigrantes escolaridad dmes

cnt_comercios 1.000000 0.349488 0.307765 0.469616 0.470199 0.522984 0.619852 0.532158
cnt_tarjetas 0.349488 1.000000 0.997400 0224322 0.193127 0.200080 0.570889 -0.172154
cnt_trx 0.307765 0.997400 1.000000 0.185680 0.153758 0.154942 0.541583 -0.208813
personas 0.469616 0.224322 0.185680 1.000000 0.999078 0.967339 0.184617  0.150076
hombres 0.470199 0.193127 0.153758 0.999078 1.000000 0.969959 0.170618 0.167061
inmigrantes 0.522984 0.200080 0.154942 (0.967339 0.969959 1.000000 0.344915  0.325502
escolaridad 0.619852 0570889 0.541583 0.184617 0.170618 0.344915 1.000000 0.534076
dmcs 0.532158 -0.172154 -0.208813 0.150076 0.167061 0.325502 0.534076  1.000000

Tabla 10: Analisis de correlacién con dataset comunas TOP

Por ejemplo, vemos como la cantidad de tarjetas y transacciones muestra para este grupo
una correlacion negativa, que pudiera ser mas representativa de grandes urbes en
comparacion con el promedio pais. Esto nuevamente nos alerta sobre la complejidad de
la relacion y como un factor netamente lineal podria no explicar como la actividad

comercial afecta la DMCS y viceversa.

5.4.3. Andlisis de sensibilidad para comunas TOP actividad comercial

El analisis de sensibilidad aplicado a las comunas con mayor actividad comercial
(Comunas TOP) utilizando XGBoost refuerza y complementa las conclusiones previas,
mostrando un impacto aun mas pronunciado de las variables comerciales (cnt_comercios,

cnt_trx, cnt_tarjetas) sobre la variable DMCS.
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Analisis de sensibilidad XGBoost - Comunas TOP
'personas’, 'hombres','inmigrantes’ 369988 0.83
‘cnt_comercios','cnt_trx','cnt_tarjetas’, 'personas’, 'hombres','inmigrantes’ 103740 0.95
personas', 'hombres','escolaridad’ 394908 0.81
‘cnt_comercios','cnt_trx','cnt_tarjetas’, '‘personas’, 'hombres','escolaridad’ 119996 0.94
'personas’, 'hombres','inmigrantes’,'escolaridad' 322554 0.85
cnt_comercios', 'ent_tarjetas’, ‘cnt_trx', '‘personas’, 'hombres','inmigrantes’,'escolaridad' 105170 0.95

Tabla 11: Analisis de sensibilidad comunas TOP

Andlisis de sensibilidad XGBoost - Nacional
'‘personas’, 'hombres','inmigrantes’ 134495 0.74
‘cnt_comercios','cnt_trx','cnt_tarjetas’, '‘personas’, 'hombres','inmigrantes’ 97929 0.81
personas', 'hombres','escolaridad’ 75523 0.85
'cnt_comercios','cnt_trx','cnt_tarjetas’, 'personas’, 'hombres','escolaridad’ 60056 0.88
'personas’, 'hombres','inmigrantes','escolaridad’ 70476 0.86
cnt_comercios', 'cnt_tarjetas’, 'ent_trx', 'personas’, ‘hombres','inmigrantes’,'escolaridad’ 58484 0.89

Tabla 12: Analisis sensibilidad, todas las comunas.

Los modelos que incluyen estas variables no solo presentan una disminucion dramatica
en el MSE, sino que también alcanzan un R-cuadrado alto de hasta 0.95. Esto sugiere que,
en las comunas con alta actividad comercial, la influencia de las transacciones
comerciales, la cantidad de comercios y el uso de tarjetas en el indice de delitos de mayor
connotacion social es ain mas fuerte que en el anélisis nacional. Por ejemplo, el modelo
solo con variables demograficas (personas, hombres, inmigrantes) tiene un R-cuadrado de
0.83 con un MSE de 369988, mientras que, al incluir las variables de actividad comercial,
el R-cuadrado aumenta a 0.95 con una reduccion significativa del MSE a 103740.
Ademas, cuando se compara la inclusion de escolaridad con y sin las variables
comerciales, se observa que el modelo que las incluye (cnt_comercios, cnt_trx,
cnt_tarjetas, personas, hombres, escolaridad) no solo mejora en términos de MSE (119996
comparado con 394908), sino que también alcanza un R-cuadrado muy similar al modelo

mas completo (0.94 frente a 0.95), lo que indica que las variables comerciales tienen una
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capacidad predictiva significativa incluso cuando se toman en cuenta otros predictores

importantes como la escolaridad.

La consistencia de estos resultados en un subconjunto de comunas con alta actividad

comercial sugiere que las conclusiones son robustas y que las variables comerciales tienen

una relacioén importante con el indice DMCS, especialmente en areas densas con un

dinamismo comercial elevado.

6. Conclusiones

6.1. Conclusiones Principales

Validacion de Hipotesis: Los anélisis realizados proporcionan evidencia favorable

respecto a las hipotesis H1. Determinada principalmente por:

Correlacion positiva moderada de entre 0.30 y 0.40 con p-value de 0.0 para las
variables de actividad comercial con la tasa DMCS para el total de los datos segun
coeficiente de Pearson.
Correlacion positiva moderada de 0.35 con p-value de 0.0 para las variables de
actividad econémica con la tasa DMCS para el total de los datos segln coeficiente
de Kendall.
El anélisis de sensibilidad realizado a través de la comparacion de modelos
XGBoost para la prediccidn del indice DMCS sugieren que la participacion de las
variables de actividad comercial impacta significativamente en el desempefio de
la prediccion del DMCS, disminuyendo entre 11y 21% el MSE en los distintos
modelos que utilizaron las variables de actividad comercial y aumentando hasta
en un 9% el R-squared bajo la misma premisa.
Para el caso del andlisis de sensibilidad para comunas top de actividad comercial,
se pronuncia el mismo fendmeno, en el que la incorporacion de variables de
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actividad comercial aumenta la performance de los modelos, incrementando (en el
caso de la inclusion de todas las variables independientes) el R-squared de 0.85 a
0.95.

A pesar de los resultados favorables a la hipétesis H1, es importante reconocer la
naturaleza compleja de la relacion entre ambas variables, que puede estar modelada por
una diversidad de componentes sociol6gicos, temporales, econémicos y culturales que nos
hablan de una relacion no lineal sujeta a una diversidad de factores y que a medida que
estos cambien, podria verse afectada.

6.2. Trabajo Futuro

Anélisis Extendido a Otras Variables: Se recomienda extender el analisis a otras variables
que podrian influir en la relacion entre actividad comercial y seguridad, como factores
socioecondmicos, tipos de comercios, desagregacion de delitos, indices de percepcion de

seguridad, entre otros.

Estudio Longitudinal Ampliado: Un analisis longitudinal (o temporal) que abarque un
periodo mas extenso (en este caso modelado por el periodo de datos Transbank) podria
proporcionar una comprension mas profunda de las tendencias a largo plazo y de como
las dinamicas comerciales y sociales evolucionan con el tiempo, esto cobra suma
importancia considerando que desde 2020 a la fecha el escenario nacional ha ido
cambiando sustantivamente (COVID-19,estallido social, inmigracion, fenémenos

politicos, etc) haciendo mas dificil extrapolar tendencias en distintos periodos de tiempo.

Validacion del Modelo: Es esencial validar el modelo utilizando conjuntos de datos
independientes, como a través de la validacion cruzada, para asegurar que las mejoras en

las métricas no sean resultado de algun sobreajuste.
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Avanzar en el modelo predictivo: Explorar mejoras y variaciones a los modelos
predictivos implementados que puedan capturar mejor las complejidades y las
interacciones no lineales entre las variables y de esta forma consolidar un producto de

valor de impacto de cara a la prediccion del indice de delitos.

6.3. Contribuciones y Aplicaciones

Los resultados obtenidos apoyan la idea de que la actividad econémica local, reflejada en
las variables mencionadas, es un determinante significativo en el indice de DMCS y
deberian ser consideradas eventualmente en la toma de decisiones y politicas publicas
enfocadas en las distintas comunas. Esto puede ser de gran utilizad, por ejemplo, para la
planificacion de la dotacion de personal de seguridad y orden, rutas de vigilancia, planes

cuadrante y estrategias de inversion.

Por otra parte, nos permite comprender inicialmente cual es la dindamica de esta relacion

y cuéles son los elementos determinantes al momento de relacionarlas.
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