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“La vida siempre nos derribará, solo nosotros podemos escoger si nos levantamos o
no”

Jackie Chan, Karate Kid

“Elévate alto, elévate lejos, que tu finalidad sea el cielo y tu meta una estrella”
Anónimo

“Conserva tus sueños, nunca sabes cuándo te van a hacer falta”
Carlos Ruiz Zafón. La sombra del viento

“Inténtalo, vuelve a fallar, falla mejor”
Samuel Beckett
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A mi padre Gustavo Romero Pérez por ser mi roca a la tierra y mi superhéroe. A
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4.2. Resultados y análisis de teoŕıa de juegos . . . . . . . . . . . . . . . . 26

4.2.1. El juego de concurrencia sin la acción de los polićıas . . . . . 27
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5.1.3. Clases sociales emergentes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
5.1.4. Caracterización espacial de patrones . . . . . . . . . . . . . . 38
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Introducción

La inseguridad es un hecho que preocupa a la sociedad. De manera frecuente
vemos como son cometidos delitos sobre bienes o pertenencias de los ciudadanos
de esta ciudad e incluso cómo cada vez son más sonados los cŕımenes que atentan
contra la vida de las personas.
El robo a transeúnte es una forma de delito que ha ido en aumento en los últimos
años, cometido con violencia o sin ella, sin embargo, según los estudios realizados
por el Observatorio Nacional Ciudadano, durante el mes de junio y julio del 2016,
se presentó una disminución en las carpetas de investigación de este delito en las
delegaciones de la Ciudad de México. Es importante mencionar que, la mayor parte
de estos delitos no son denunciados a las autoridades por diversas causas, por lo
que las estad́ısticas oficiales no reflejan los valores reales. Es interesante que aún
considerando la disminución de las denuncias en la Ciudad de México, se registra
un alza en la zona centro de la República Mexicana [6] , debido a las carpetas
emitidas por la Ciudad de México. En este trabajo, estudiaremos la estrategia que
podŕıan seguir los delincuentes para distribuirse en las 16 delegaciones de la Ciudad
de México a fin de obtener una mayor ganancia, lo anterior para dos situaciones
espećıficas, cuando la polićıa no actúa y cuando si lo hace. Para la realización de
esta investigación se adaptará el modelo del juego de Stackleberg utilizado en el
art́ıculo A game-theorical approach for policing decision support [15] con datos de la
Ciudad de México. Por otra parte, se aplicará el modelo de segregación residencial
presentado en el art́ıculo Patterns of residential segregation [31] de tal manera que
podamos ubicar cuáles podŕıan ser las delegaciones con mayor incidencia de robos
en la v́ıa pública.
Entonces, con base en los modelos antes mencionados, los objetivos principales son:

Encontrar las estrategias que pudieran seguir los criminales a fin de obtener
una mayor ganancia, esto en dos casos:
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1. Cuando los polićıas no forman parte del modelo.

2. Cuando los polićıas forman parte del modelo.

Ubicar las delegaciones que pudieran ser susceptibles a tener una mayor in-
cidencia de robos en la v́ıa pública, de acuerdo a sus ingresos y su nivel de
bienestar para vivir.

Con estos objetivos presentes se busca obtener una relación entre ambas áreas,
donde juegos nos brinde la estrategia que siguen los criminales y redes la distribu-
ción espacial de la población de acuerdo a sus ingresos y aśı obtener un análisis más
completo de la criminalidad en la v́ıa pública en la Ciudad de México.

Para lograr los objetivos mencionados, este trabajo está estructurado de la si-
guiente manera: en el caṕıtulo 1 se presentan los antecedentes, los conceptos re-
lacionados con teoŕıa de juegos y teoŕıa de redes. En el caṕıtulo 2 se presenta la
metodoloǵıa que se siguió para poder obtener un análisis del tema. En el caṕıtulo
3 se introduce el modelo de teoŕıa de juegos que se usa en el art́ıculo [15], para el
cuál se presenta su formulación, sus propiedades espećıficas y sus resultados. En el
caṕıtulo 4 se introduce el modelo de teoŕıa de redes que se usa en el art́ıculo [31],
para el cuál se presentan su planteamiento, medidas y resultados. En el caṕıtulo
5 se presentan cuáles fueron los resultados conjuntos de este trabajo. Finalmente
se presentan las conclusiones que resultaron de la interpretación de resultados y la
aplicación de la metodoloǵıa. En la última parte se presentan como anexos las tablas
con la información usada dentro de este trabajo aśı como los códigos utilizados para
encontrar los resultados y la bibliograf́ıa consultada.



Caṕıtulo 1

Antecedentes

En el presente caṕıtulo se habla sobre los antecedentes del delito desde sus oŕıge-
nes hasta sus definiciones usadas actualmente. Además, se pueden ver algunas es-
tad́ısticas de robo a transeúnte en la República Mexicana y la Ciudad de México

1.1. Antecedentes históricos

En la historia, ha prevalecido la existencia de conductas que imposibilitan la
convivencia paćıfica entre los integrantes de la sociedad. A estas conductas se les da
el valor social de prohibido, de hecho, en cada cultura los delitos revisten distintas
caracteŕısticas espećıficas y, por lo mismo no existe una definición precisa de qué es
un delito, impidiendo aśı, que su aplicación sea universal. Esta relativa ambigüedad
se debe a que el concepto de delito depende de las convenciones existentes en cada
sociedad. Desde los inicios de la civilización se tiene registro del estudio informal del
delito sin embargo, es hasta el siglo pasado, que se inicia el estudio formal del delito
donde se puede observar la existencia de esfuerzos internacionales concretos para el
estudio de los problemas derivados de los actos criminales. De estas investigaciones
se derivan diversos congresos, el primero celebrado en Londres en 1872, llamado el
Primer Congreso Internacional sobre Prevención y Represión del Delito, tuvo co-
mo objetivo discutir técnicas sobre la justicia penal, aśı como, el crecimiento de la
delincuencia urbana. Con esto surgieron las ideas de las prisiones, medidas de encar-
celamiento, modalidades de rehabilitación para encarcelados, entre otras cuestiones.

3



CAPÍTULO 1. ANTECEDENTES 4

Hoy en d́ıa, el crimen o el delito en las calles y en los lugares públicos afectan a
toda la sociedad, pero se debe tener en cuenta que se ha establecido una forma más
compleja de crimen. La delincuencia organizada, que si bien es un tipo de delito que
es sinónimo de mafia con origen en Sicilia, Italia, ha ido evolucionando con ayuda
de los avances en la tecnoloǵıa, además debido a esto han aparecido nuevos tipos de
delito como el delito cibernético, robo de identidad, entre otros.
Por supuesto, todas las organizaciones responsables del orden público hacen lo po-
sible por brindar soluciones que hagan que la sociedad se sienta más segura y haya
una disminución del delito. Primero veamos la definición de crimen y delito, y si es
que hay alguna diferencia entre ambos. De acuerdo a la Real Academia Española, el
crimen es “La acción voluntaria de matar o herir gravemente a alguien” y el delito es
“Acción u omisión voluntaria o imprudente penada por la ley”. Ahora, la definición
juŕıdica del delito es “Calificación juŕıdica de una conducta de acción u omisión,
dolosa o culpable, determinada t́ıpicamente y castigada como tal por la ley penal”,
en cambio, el crimen, aunque está vinculado al concepto de delito, es “La acción
voluntaria que realiza un individuo para herir gravemente o asesinar a alguien”. De
acuerdo a la Clasificación Mexicana de Delitos, realizada por el Instituto Nacional
de Estad́ıstica y Geograf́ıa (INEGI), actualizada al 2008, existen diferentes clases
del delito de acuerdo a la misma conducta humana y su resultado integrando a su
vez diferentes circunstancias de tiempo, lugar y modo de un mismo delito. En total
existen 184 clases de delito. Para obtener una clasificación más concisa el INEGI
considera los siguientes elementos:

1. Comprende los delitos propiamente dichos, con el nombre que cada uno de los
códigos penales establecen.

2. Delitos que tratan de una misma conducta, pero que tienen diferentes nombres
en los estados de México.

En el Código Penal Federal, espećıficamente en el art́ıculo 367, se considera el
cometer el delito de robo “A la persona que se apodera de una cosa ajena mueble,
sin derecho y sin consentimiento de la persona que puede disponer de ella con arreglo
a la ley”.
En este trabajo nos enfocaremos en el robo a transeúnte. De acuerdo al Observatorio
Nacional Ciudadano en su reporte del mes de julio, se reportaron 4,673 carpetas de
investigación por robo a transeúnte en las que se presentaron dos casos: robo con
violencia y sin violencia. Si se hace una comparación de las estad́ısticas del mes de
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junio y julio de 2016, podemos observar que existió una disminución de 8.44 % en
el robo a transeúnte. También se observa que la Ciudad de México fue la entidad
con más carpetas de investigación por robo a transeúnte durante julio de 2016, al
acumular el 27.93 % del total nacional y junto con Tabasco, Baja California, Nuevo
León y Estado de México acumularon el 66.57 %. También tenemos que Nayarit y
Sonora continúan sin registrar el delito de robo a transeúnte, provocando un su-
bregistro del delito a nivel nacional. El jefe delegacional, Christian Von Roehrich,
declaró en una entrevista [5] que la delegación Benito Juárez ocupa el lugar número
11 de incidencia delictiva de alto impacto, los cuales consideran el robo a transeúnte,
robo a casa habitación, robo vehicular, entre otros. Las colonias con más alto ı́ndice
de delitos de alto impacto son Nápoles, Del Valle Norte, Del Valle Sur, Portales
Norte y San Pedro de los Pinos. Un ejemplo son los 34 robos a transeúnte que se
tienen registrados en la colonia del Valle en el año 2014.



Caṕıtulo 2

Marco Teórico

En el presente caṕıtulo se puede observar el origen y las definiciones de teoŕıa de
juegos y teoŕıa de redes.

2.1. Teoŕıa de Juegos

Desde su origen la Teoŕıa de Juegos es considerada un área de estudio que bus-
ca construir modelos inspirados en los juegos de salón, pero muy pronto su campo
fue ampliado hacia otras áreas como economı́a, poĺıtica, guerra y demás conflictos
sociales. Fue John Von Neumann el que concibió a la Teoŕıa de Juegos como la
matemática propia para estudiar la problemática económica. Él consideraba que el
enfoque usual dentro de la teoŕıa de su época no correspond́ıa a la realidad de los
conflictos económicos y a los sociales. Este enfoque de la teoŕıa económica situa-
ba a sujetos, aislados o individuales, optimizando sus recursos sin tomar en cuenta
las posibilidades de acción que teńıan los demás individuos. Debido a lo anterior,
podemos decir que un juego es un conflicto en donde los contendientes o jugadores
persiguen objetivos, y para lograrlos deben escoger alternativas dentro de un con-
junto de posibles decisiones.
Los juegos se pueden clasificar con distintos criterios, quizá el más relevante es aquel
que divide a los juegos en juegos cooperativos y no cooperativos. En los juegos
cooperativos, cada participante, antes de tomar sus decisiones, puede asociarse con
los demás jugadores, o con algunos de ellos, esto para decidir conjuntamente las
elecciones de cada uno de los miembros de la alianza formada y si es posible poder
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repartirse el pago que reciba la alianza, en cambio, en los juegos no cooperativos, no
existen este tipo de acuerdos antes de tomar una decisión, ya que, es posible que los
jugadores no respeten el acuerdo hecho previamente.
Para poder comprender cómo es que definimos los distintos tipos de juegos con base
en la clasificación antes vista, primero establecemos qué es una estrategia y los tipos
que existen. Una estrategia es el plan predeterminado que va a seguir el jugador.
Podemos tener dos tipos distintos de estrategias: las estrategias puras, en las cuáles
sólo jugamos una vez el juego, y las estrategias mixtas, las cuáles son un instrumento
para que, en la repetición de un juego rectangular a lo largo del tiempo, los jugado-
res puedan estudiar la conducta de sus oponentes con base en la experiencia de la
actuación de éstos.
En este trabajo nos enfocaremos en los juegos no cooperativos, los cuáles podemos
dividir en dos modelos espećıficos: los juegos rectangulares y los juegos extensivos.
Los juegos rectangulares constan de un conjunto N , de una colección de conjuntos
Dj ∀j ∈ N , y de una colección de funciones ϕj ∀j ∈ N , con ϕj : Πj∈NDj → R
donde:

N es el conjunto de jugadores

Dj el conjunto de estrategias puras del jugador j

ϕj la función de pago del jugador j

Mientras que los juegos extensivos, constan de un conjunto N de jugadores los cuales
tienen:

a) Un conjunto N de jugadores

b) Un árbol con ráız (Γ, U), tal que para cada vértice v existe un copnjunto de
alternativas, que denotaremos como Alt(v), que tiene más de un elemento o es
vaćıo.

c) Una partición de los vértices no finales en una colección de subconjuntos S0, Sij ∈
N , de tal manera que existe una biyección entre dicha colección de subconjuntos
y el conjunto N ∪ 0, el conjunto Sj es el conjunto de vértices del jugador j en N
y S0 es el conjunto de jugadas al azar.

d) Para cada vértice v de S0, una distribución de probabilidad positiva definida en
Alt(v), la denotamos como P (|v)
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e) Para j 6= 0, una partición de Sj en una colección de subconjuntos Sjk tales que:

e1) Para Sjk, ∃ I
j
k y ∀ v ∈ Sjk una función biuńıvoca ε : Alt(v)→ Ijk.

e2) Si v y z están en Sjk, entonces v no es mayor que z y z no es mayor que v.

f) Para cada j ∈ N , una función de pago Πj definida del conjunto de partidas en
R. El conjunto de partidas Γ, se denota como Υ.

Otras definiciones importantes que debemos considerar al momento de plantear
los modelos de teoŕıa de juegos es, qué tipo de información nos proporciona el proble-
ma o juego. Existen dos tipos principales de información: completa e incompleta. En
la información completa, cada jugador conoce las reglas o las decisiones, los pagos
y el número de jugadores. Este tipo de información se subdivide en dos:

1. Información perfecta donde los jugadores conocen todas las decisiones ante-
riores.

2. Información imperfecta la cuál nos indica, mediante una ĺınea de puntos o
una elipse, las decisiones que toman los jugadores sin que cada uno sepa las
decisiones del otro.

En cambio, en el juego con información incompleta, los jugadores desconocen algún
elemento del juego.
Otro juego importante es el denominado juego de suma cero que debe cumplir:∑

j∈N
ϕj(σ) = 0, ∀σ ∈ D.

Una de las bases teóricas más importantes para los juegos no cooperativos fue
asentada por John Nash, contribuyendo con el concepto de solución para este tipo de
juegos y aśı es como surge una de las definiciones más importantes: el Equilibrio de
Nash. Este nos habla de la mejor respuesta conjunta que puede obtener cada jugador,
es decir, si el jugador j se cambia de estrategia y los demás jugadores permanecen
con su misma estrategia, entonces el jugador j no mejora su pago. Matemáticamente
se expresaŕıa como:
Sea σ∗ en D un equilibrio de Nash con estrategias puras (ϕp) si para el jugador j
en N se cumple:

ϕ(σ∗) ≥ ϕj(σ∗|σj), ∀σj ∈ Dj (2.1)
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Por último, presentamos a qué se refiere el Juego de Stackelberg, el cual fue propuesto
por Stackelberg como un modelo dinámico de duopolio [16]. En este modelo, las
empresas compiten por cantidades de manera secuencial, es decir, el ĺıder mueve
primero y selecciona una cantidad, entonces el seguidor observa los movimientos del
ĺıder y hace su propia selección de producción.
Lo anterior lo podemos ver de manera matemática como:
Suponemos dos empresas en el mercado, donde:

La empresa 1 (ĺıder) selecciona un nivel de capital K1, el cual es fijo.

La empresa 2 (seguidor) observa K1 y entonces selecciona K2, también fijo.

De esta manera, las utilidades de ambas empresas son:
Π1(K1,K2) = K1(1−K1 −K2)
Π2(K1,K2) = K1(1−K1 −K2)
Otra propuesta del juego de Stackelberg fue dada por V. Conitzer y T. Sandholm [7]
donde se habla de un solo ĺıder pero múltiples seguidores donde el objetivo es obtener
una estrategia que maximice el pago del ĺıder y que los seguidores respondan a la
estrategia del ĺıder.

2.2. Teoŕıa de Redes

La sociedad, el desarrollo de los vecindarios, lo avances tecnológicos, dependen
del funcionamiento de una gran diversidad de sistema, los cuales los podemos mo-
delar mediante redes, espećıficamente la Teoŕıa de redes se encarga del estudio estos
sistemas y cómo interactúan entre śı.
La teoŕıa de gráficas tiene su origen en 1736 con el problema de “Los Puentes de
Königsberg” en Prusia Oriental, renombrada Kaliningrado por los soviéticos en 1945.
El problema consist́ıa en encontrar un camino, empezando desde cualquier punto de
ciudad, de tal manera que se pasara una única vez por cada uno de los siete puentes
sobre el ŕıo Pregel. Fue Euler quién mostró que el problema no teńıa solución, sin
embargo, debido a la manera en que Euler representó el problema donde cada uno de
los pedazos de tierra eran puntos y las ĺıneas eran los puentes que los uńıan, dio ini-
cio la teoŕıa de gráficas. En la parte izquierda de la siguiente Figura 2.1 se muestran
los puentes que conectaban a Prusia Oriental, en la de en medio la representación
mediante puntos y ĺıneas que dio Euler y en parte derecha la representación de la
gráfica del problema.
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Figura 2.1: Problema de los Puentes de Königsberg

A partir de Euler, se comenzaron a desarrollar notables trabajos dedicados al uso
de las gráficas, en particular a algunas llamadas redes.
En el año 1847, el f́ısico prusiano Gustav Kirchhoff, estudió las gráficas conexas
con el objetivo de desarrollar un análisis de las redes eléctrica, mediante el estudio
de la intensidad y la diferencia de potencial de un circuito eléctrico. Otro estudio
importante lo presento Francis Guthrie en 1852 quién planteó el problema de los
cuatro colores que plantea si es posible, utilizando solamente cuatro colores, colo-
rear cualquier mapa del mundo de tal forma que dos páıses vecinos nunca tengan
el mismo color. Durante 1873 Carl Hierholzer prueba que este problema tiene solu-
ción; él determinó que este tipo de caminos existen śı y solo śı, cada vértice de la
gráfica tiene un número par de aristas. Fue en 1950, cuando Paul Erdös y Alfred
Rényi, propusieron un modelo de redes aleatorias que marcó el inicio de la que hoy
conocemos como Teoŕıa de redes. Otra de sus aportaciones fue que dado un valor de
probabilidad de interconexión entre nodos de alto grado con nodos de bajo grado,
llega un momento en que la mayoŕıa de los nodos están unidos en un componente
gigante. Posteriormente, en 1967 Stanley Milgram desarrolló un experimento, con el
fin de atestiguar la teoŕıa de los seis grados de separación. Al azar, eligió 296 ciuda-
danos americanos, que entregaŕıan un env́ıo a un desconocido a cientos de kilómetros
de distancia, donde la única información que se teńıa era el nombre, la ubicación
genérica y la ocupación del destinatario. Con esta información, el objetivo para los
remitentes era entregar el env́ıo a quien ellos creyeran que podŕıa estar ligado al des-
tinatario de manera directa, y con la idea general de que el primer eslabón tuviera
más probabilidades de conectar al destinatario de un modo u otro, los receptores
deb́ıan hacer lo mismo, y la cadena seguiŕıa hasta que el destinatario fuera alcan-
zado. El número de los conocidos intermedios entre la fuente y el destino varió de
1 a 11, siendo el promedio 5.2, cinco conocidos intermedios significa que hubo seis
pasos a lo largo de la cadena, resultado que probó de manera social la teoŕıa de los
seis grados de separación.
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Para 1988, los matemáticos Duncan Watts y Steven Strogatz llevaron a cabo un es-
tudio en el cuál se centraron en propiedades de conectividad, con lo que mostraron
que las redes se pod́ıan clasificar con base en dos propiedades: la distancia media y
el coeficiente de aglomeración, conocido como clustering en inglés.
En 1999, Albert-Lázsló Barabási y Réka Albert presentan el art́ıculo Emergence of
scaling in random networks, donde se habla de las redes libre escala, redes que pre-
sentan nodos altamente enlazados, es decir, que poseen un gran número de enlaces
a otros nodos.

2.2.1. Definiciones

A continuación, se presenta una serie de definiciones que nos permitirán conocer
la notación empleada en teoŕıa de redes.
Una red G es una pareja ordenada de conjuntos disjuntos (V,A), tal que A es un
subconjunto de pares ordenados de V . En una red G, entonces V = V (G) es el
conjunto de nodos de G, y A = A(G) es el conjunto de arcos.

Figura 2.2: Red

Otras definiciones importantes son el orden que nos indica el número de nodos y el
tamaño que corresponde al número de arcos de la red. Es importante mencionar que
el número de arcos puede variar entre 0 y

(
n
2

)
.

Una red dirigida es aquella en la que sus arcos o enlaces tienen dirección, es decir,
cada uno de los arcos se une a un par ordenado de nodos. De acuerdo con lo anterior,
el arco dirigido xiyj es distinto al arco yjxi. Por el contrario, en una red no dirigida
ninguno de los arcos tiene dirección.
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Figura 2.3: a) Red dirigida. B) Red no dirigida

Una propiedad fundamental de los nodos es el grado, que representa el número de
enlaces que tiene cada nodo. De acuerdo a si son redes dirigidas o no dirigidas el
grado se calcula de diferente forma.

En el caso de una red no dirigida, el grado se expresa como la suma de los
enlaces del nodo.

L =
1

2

N∑
i=1

ki (2.2)

Donde ki es el i-ésimo nodo de la red y el 1
2 corrige el hecho de que se repitan

los arcos.

En el caso de una red dirigida vamos a tener que el grado está dado por la
suma del grado interno, que nos dice el número de arcos incidentes que tiene
cada nodo y el grado externo, que nos dice el número de arcos adyacentes que
tiene cada nodo.

L = kinti + kexti (2.3)

Y es importante mencionar que el número total de arcos L en una red dirigida
cumple que:

L =

N∑
i=1

kinti =

N∑
i=1

kexti (2.4)

La matriz de adyacencia de una red dirigida con N nodos, es de dimensión N ×N
y sus elementos son:

d =

{
1 si existe un arco del nodo i al nodo j
0 si los nodosi y j no están conectados
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La matriz de adyacencia de una red no dirigida es simétrica, porque cada arco debe
tomarse en ambas direcciones. De hecho, un arco no dirigido que conecta los nodos
i y j aparece en dos entradas Aij = 1, un arco que se dirige del nodo i al nodo j, y
Aji = 1, un enlace que se dirige de j a i.

Figura 2.4: Matrices de adyacencia de una red dirigida y una red no dirigida

Esta matriz nos ayuda a ver, mediante ceros y unos, cual es la relación que existe
entre cada par de nodos.

Por otra parte, las demás definiciones de redes usadas en este trabajo se revisarán
a profundidad en el caṕıtulo 5.



Caṕıtulo 3

Metodoloǵıa

En este caṕıtulo se describen los pasos que se siguieron para el desarrollo del
presente trabajo aśı como las fuentes de información y programas usados.
Es importante mencionar, que los datos usados en este trabajo son de fuentes ofi-
ciales, sin embargo, en la Encuesta Nacional de Victimización y Percepción sobre
Seguridad Pública (ENVIPE) [?] realizada por el Subsistema Nacional de Informa-
ción de Gobierno, Seguridad Pública e Impartición de Justicia coordinada por INEGI
se maneja un valor llamado cifra negra que refleja el nivel de delitos no denunciados,
en 2016 este valor fue del 93,6 %, por lo que, esto modifica la solución del modelo
en un contexto real.
A continuación, se mencionan los pasos que se siguieron en el trabajo:

1. Para poder aplicar el modelo de teoŕıa de juegos y encontrar las estrategias de
acción para minimizar sis utilidades fue necesario obtener la siguiente infor-
mación:

a) Salario mensual a 30 d́ıas obtenido de la Comisión Nacional de Salarios
Mı́nimos [9].

b) Ingresos mensuales por delegación obtenidos en la Encuesta Nacional de
Ocupación y Empleo [22].

c) Población económicamente activa ocupada y población total por delegacio-
nes ambos obtenidos de la Encuesta Intercensal 2015 [21].

d) Número de carpetas de investigación de robo a transeúnte obtenido de la
Procuraduŕıa General de Justicia mediante el portal InfoMex [1].

14
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e) Número de polićıas en la Ciudad de México proporcionado por la Secretaŕıa
de Seguridad Pública mediante el portal InfoMex.

2. Para aplicar el modelo de teoŕıa de redes y determinar las zonas de mayor
incidencia delictiva se obtuvo la siguiente información:

A) Ingresos mensuales por delegación obtenidos en la Encuesta Nacional de
Ocupación y Empleo.

B) Población total por delegación obtenido en la Encuesta Intercensal 2015.

C) Nivel de bienestar para vivir en cada delegación de la Ciudad de México
obtenido de un estudio realizado por la Universidad Iberoamericana. Esta
división por niveles se puede consultar en el Apéndice C.

D) Extensión geográfica de cada delegación se obtuvo del Instituto Nacional
para el Federalismo y el Desarrollo Municipal (INAFED) [19]

3. Posteriormente, se realizó la adaptación del modelo de teoŕıa de juegos de
acuerdo a la notación que se maneja en el marco teórico del presente trabajo, ya
con una notación unificada se escogió con qué tipo de modelo se iba a trabajar,
si como criminales organizados en una pandilla o de manera independiente. De
acuerdo, a la información que se obtuvo se decidió trabajar con el modelo de
criminales independientes, ya que, no tenemos la certeza de que exista una
mafia o pandilla.
Ya con el modelo elegido, se comenzó a trabajar con los datos de la Ciudad
de México para poder obtener la estrategia deseada cuando hay presencia de
polićıas y cuando no la hay.
En el caso del modelo cuando hay presencia de polićıas, se trabajó con dos
proporciones diferentes para encontrar la función de pago de los criminales:

a) Proporción 1 a 7: para obtenerla se obtuvo el número de polićıas que
hab́ıa por cada criminal, usando los datos totales proporcionados por
la Procuraduŕıa General de Justicia y por la Secretaŕıa de Seguridad
Pública.

b) Proporción: 297 a 1: para obtenerla se sacó el promedio de las tasas de-
lictivas por delegación, consultadas en el bolet́ın estad́ıstico de incidencia
delictiva de la PGJ [?]
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4. En el caso de teoŕıa de redes, lo que se hizo fue seguir el modelo del art́ıculo
con el fin de aplicarlo de manera adecuada a la Ciudad de México y aśı obtener
los resultados deseados.

5. Ya con el modelo del juego de concurrencia modificado con los datos de la
Ciudad de México, se dividieron los 6,863 criminales en cada una de las 16
delegaciones. La solución de este juego se obtuvo de manera manual usando
Excel.

6. Ya con el modelo del juego de Stackelberg modificado con los datos de la
Ciudad de México, con ambas proporciones en la función de pago, se procedió
a meter los datos al programa CPLEX de IBM [?], ya que al ser un modelo de
programación lineal se buscó un programa adecuado para la solución de éstos.

7. Para el modelo de teoŕıa de redes, como son medidas presentadas en el art́ıculo,
se utilizó el programa R y RStudio para programar las funciones de cada una
de las medidas y aśı poder encontrarlas para la Ciudad de México.

8. Para los resultados se hicieron 3 cosas diferentes:

a) Se realizó el análisis de resultados para el área de teoŕıa de juegos donde
encontramos las estrategias de manera que los criminales minimizan sus
ganancias, esto cuando la polićıa entra en acción. Y cuando los criminales
buscan maximizar sus ganancias cuando la polićıa no está en el juego.

b) Por otra parte, se realizó el análisis de resultados para teoŕıa de redes
donde se encontraron las zonas con mayor incidencia delictiva de acuerdo
a sus ingresos y a su bienestar para vivir.

c) Y finalmente, se hizo el análisis de resultados en conjunto donde se uni-
ficaron cada uno de los datos obtenidos, de tal manera que usando el
problema de programación lineal del juego de Stackelberg, se pudiera
obtener la estrategia que utilizan los criminales para distribuirse en el
entorno y mediante las distintas medidas del modelo de segregación re-
sidencial, encontrar la distribución espacial de la población de acuerdo a
sus ingresos, aśı ver cuales seŕıan las delegaciones donde sus habitantes
sean más susceptibles a sufrir un robo en la v́ıa pública. Y ya con estos
resultados hacer una comparación entre ellos para observar si los modelos
presentan resultados similares.
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9. Por último se presentan como apéndices, los cuadros con los datos usados en
cada uno de los caṕıtulos, aśı como, los códigos de los programas de ambas
áreas. Y algunas demostraciones importantes del área de teoŕıa de juegos.



Caṕıtulo 4

Modelo de Teoŕıa de Juegos

El juego de Stackelberg representa un juego donde dos jugadores, un ĺıder y
un seguidor,el ĺıder mueve primero y el seguidor actúa de acuerdo a la elección del
jugador anterior.
En este caṕıtulo se puede encontrar lo que sucede con el juego de Stackelberg al usarlo
para el análisis de la criminalidad, donde la polićıa es el ĺıder y los delincuentes
los seguidores.También se analiza que sucede en un ambiente donde solo existen
criminales.

4.1. Propuesta del modelo Espejo-L’Huillier-Weber

En este trabajo, ocuparemos el modelo descrito en el art́ıculo A game-theoretical
approach for policing decision support [15]. Lo llamaremos Espejo-L’Huillier-Weber,
en honor a sus autores.
Antes de presentar el modelo del juego de Stackelberg, hablaremos de algunas partes
fundamentales para poder armarlo y comprenderlo.
Una parte elemental es la distribución óptima de los criminales, para facilitar el
estudio de estas conductas y sus distribuciones, vamos a separar este conjunto en
dos grupos diferentes:

Crimen organizado,

Criminales independientes.

18
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No perderemos de vista que ambos tipos de criminales coexisten en los mismos
sectores.
En ambos casos su decisión se basa en cómo se distribuyen los criminales en los
s sectores. En este trabajo se cuenta con 16 sectores, representados por cada una
de las delegaciones de la Ciudad de México, de manera que definimos a D como el
conjunto de delegaciones en las que se va a analizar la criminalidad. Cada delegación
la denotaremos como si y además, tendremos a cs la proporción de criminales en
cada delegación. Dicho valor debe cumplir la siguiente condición:

M = {(c1, ..., c16)|
16∑
s=1

cs = 1; cs ≥ 0}

Que nos indica la división del espacio geográfico a analizar, en este caso las delega-
ciones de la ciudad. En la Figura 4.1 se presenta el mapa con la ubicación de cada
delegación.
Ahora, otro dato importante es ϕj(s

j
i ) la función de ganancia del criminal j asocia-

da a la delegación i, donde Dj es el conjunto de estrategias puras del criminal j, el
cuál es igual al conjunto de sectores D.
Por otra parte, veamos cuál es la distribución óptima de los criminales organizados,
esto de tal manera que maximicen sus funciones de ganancia en las 16 delegaciones
de la Ciudad de México.
El planteamiento de programación para este problema queda de la siguiente forma:

Maximizar

16∑
s=1

csϕj(si)

Sujeto a :

16∑
s=1

cs = 1

cs ≥ 0

∀s = 1, ..., 16

La función objetivo consiste en maximizar la ganancia obtenida en los 16 secto-
res. La restricción nos asegura una correcta división de los criminales en el espacio
geográfico, de manera que se les asigna una ponderación entre 0 y 1.
En cambio, para los criminales individuales, donde cada uno busca maximizar su
propia ganancia, podemos verlo como un juego donde las decisiones racionales in-
dividuales de un jugador afectan a los otros. De acuerdo con esto, si los criminales
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Figura 4.1: Delegaciones de la Ciudad de México

eligen una delegación simultáneamente se vuelve un juego de selección de Habitat, es
decir, los criminales van ocupando el territorio de uno en uno, siempre escogiendo la
delegación que les pueda ofrecer una mayor riqueza entonces, mientras más crimina-
les haya, la ganancia que pueden recibir disminuye. Cuando alguno de los criminales
se da cuenta que el pago es el mismo en la primer y segunda delegación, decide
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cambiarse a la siguiente delegación. Esto se hace manera iterativa hasta que todas
las delegaciones estén completamente ocupadas, cuando esto sucede, proporcionan
la misma ganancia i y cumplen las siguientes condiciones:

ϕ1(s1) = ϕ2(s2) = ... = ϕ16(s16) (4.1)

Ej(c∗s) ≥ Ej(cs|cjs) (4.2)

donde:

ϕi(si) = ds
ηs

con i = 1, ..., 16 y s = 1, ..., 16 es la función de pago de los
criminales i en el sector s.

c∗s es el perfil de estrategias que llevan al equilibrio de Nash.

cs es el perfil de estrategias de la distribución de la ponderación de la población
que está en cada sector.

Además, Cressman y Krivan prueban en su art́ıculo Migration dynamics for the ideal
free distribution [8] que 4.1 y 4.2 son caracterizaciones equivalentes para solución del
juego y en caso de que las funciones de pago disminuyan para una porción creciente
de individuos en cada delegación, la solución es única.
Para determinar la distribución en el equilibrio de Nash basta resolver el siguiente
sistema:

cs(γ − ϕi(cs)) = 0 ∀s ∈ 1, . . . , 16 (4.3)

ϕi(cs) ≤ γ ∀s ∈ 1, . . . , 16∑16
s=1 cs = 1

cs ≥ 0

(4.4)

Donde, la variable γ nos indica la ganancia de los criminales en el equilibrio. Si
linealizamos 4.3, obtenemos el siguiente sistema:

G(1− yi) + ϕ(os) ≥ γ
ϕ(os) ≤ γ
cs ≤ yi∑16
s=1 cs = 1

cs ≥ 0 ∀s ∈ 1, . . . , 16

yi ∈ 0, 1

(4.5)
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En ambos sistemas encontramos las condiciones necesarias que se deben cumplir
para encontrar la distribución de acuerdo al equilibrio de Nash. Entonces, para
poder encontrar el equilibrio de Nash para cada jugador j usaremos el juego de
concurrencia o de ventanillas introducido por Sergio Hernández [18]. En este juego
los jugadores escogen formarse en alguna de las ventanillas disponibles, en las que
hay una cantidad de dinero a repartir de forma equitativa entre todos los que se
hayan formado en ella.

4.1.1. Juegos de Stackelberg para vigilancia policial

La interacción entre la polićıa y los criminales la tomaremos como un juego de
ĺıder-seguidor, en este caso, el juego de Stackelberg.
Se revisará cual es el efecto de los polićıas en la toma de decisiones de los crimina-
les, asumiendo que las utilidades en la delegación si no dependen solamente de la
proporción de los criminales cs en la delegación s y la ganancia que reciben.
Otro punto importante es cómo podemos representar el pago de los criminales en la
delegación s cuando ya tenemos la proporción existente de polićıas:

ϕi(os, cs) : R→ R, ∀s ∈ D

Donde:

D es el conjunto de delegaciones.

os = (o1, ..., o16) el número de oficiales asignados a la delegación s.

Por otra parte los criminales como seguidores, deciden como distribuirse en el
espacio, es decir, buscan determinar la distribución de manera que puedan mejorar
sus pagos, las cuales quedan de la siguiente manera: E1 el pago esperado de los
criminales y E2 el pago esperado de los oficiales, que están dados como:

E1[o∗s, c
∗
s] ≥ E[os, c

∗
s], (4.6)

E2[o∗s, c
∗
s] ≥ E[o∗s, cs], (4.7)

Donde:

o∗s es la distribución óptima de los oficiales.
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c∗s la distribución óptima de los criminales.

Se conoce a (4.6) como la función de mejor respuesta de los criminales ante la
estrategia de los polićıas y a (4.7) como la función de mejor respuesta de los polićıas
ante la estrategia de los criminales.
De esta manera, conociendo os y cs en las delegaciones s los criminales reciben sus
pagos.
Como este modelo es un juego de información completa, para ambos casos, crimina-
les y polićıas, es suficiente encontrar las funciones de mejor respuesta en cualquier
delegación para poder resolverlo, esto debido a que el juego es de suma cero, por
lo que el problema que debe resolver el polićıa es encontrar la distribución o de tal
manera que la mejor respuesta de los criminales a esa distribución proporcione la
menor utilidad posible. Por lo tanto, la estrategia usada por la polićıa es minE[o∗s, c

∗
s]

y el equilibrio para este juego es (o∗s,E[o∗s, c
∗
s]), el método para poder asegurar esto,

se conoce como inducción hacia atrás o Zermelo, que se detalla en el Apéndice A.
Ahora, veamos que sucede con el juego de Stackelberg cuando tenemos criminales
organizados o criminales independientes.

Juego de Stackelberg para criminales organizados

Para determinar la interacción de los criminales organizados con la polićıa, se
puede resolver el siguiente problema de programación lineal:

Maximizar E[os, c
∗
s]

Sujeto a :
∑16

s=1 cs = 1

cs ≥ 0 ∀s = 1, ..., 16

(4.8)

La función objetivo consiste en maximizar el pago esperado de los criminales cuando
la polićıa está en el juego. La restricción nos asegura una correcta división de los
criminales en el espacio geográfico tomando valores entre 0 y 1.
Sin embargo, lo que se quiere es minimizar la utilidad de los criminales. Por lo que
queremos buscar la distribución os ∈ D que cumpla este objetivo, para lograrlo se
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ocupará el siguiente problema de programación lineal:

Minimizar E[o∗s, c
∗
s]

Sujeto a : E2[o∗s, c
∗
s] ≥ E[o∗s, cs]∑16

s=1 os = 1

os ≥ 0

∀s = 1, ..., 16

(4.9)

La función objetivo busca minimizar la función de mejor respuesta, donde como
restricciones tenemos el pago esperado de los oficiales, aśı como, la restricción en-
cargada de asegurar la correcta distribución de los oficiales en el espacio geográfico.
Una condición necesaria para encontrar la función de mejor respuesta usada en 4.9
se puede derivar del problema Lagrangiano dado por:

L (c, λ, µ) = E[o∗s, c
∗
s]− λ(

16∑
s=1

cs = 1) +
16∑
s=1

µscs.

Las condiciones de primer orden, de la formulación matemática, están dadas por:

ϕi(os, cs) + cs
∂ϕi(os, cs)

∂os
− λ+ µs = 0∀s = 1, ..., 16

con
∑16

s=1 os = 1 y con las condiciones de holguras complementarias:

µscs = 0, s ∈ {1, ..., 16}, µs ≥ 0.

Esto representa las condiciones que se deben cumplir para encontrar la mejor res-
puesta a las estrategias.
Por lo tanto, el problema de optimización que debe resolver la polićıa para encon-
trar una estrategia óptima de vigilancia que minimice la utilidad de los criminales
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organizados es:

Minimizar E[o∗s, c
∗
s]

Sujeto a : ϕi(os, cs) + cs
∂ϕi(os, cs)

∂os
− λ+ µs = 0∀s = 1, ..., 16

16∑
s=1

os = 1

16∑
s=1

cs = 1

µscs = 0

os, µs, cs ≥ 0

∀s = 1, ..., 16.

La función objetivo nos da el promedio de la utilidad de los criminales en el equilibrio
de Stackelberg y como restricción tenemos la condición necesaria para encontrar la
función de mejor respuesta de los oficiales, además de las dos restricciones que ga-
rantizan la distribución correcta de los polićıas y criminales en el espacio geográfico.

Juego de Stackelberg para criminales independientes

En cambio, los criminales que actúan de manera independiente, cada uno busca
maximizar su propia ganancia, y además su interacción estratégica se puede describir
como un juego de Stackelberg entre un ĺıder y un grupo de seguidores independien-
tes.
La caracteŕıstica principal de este juego es que la utilidad de los criminales se afecta
por dos cosas importantes, la primera por el resultado del juego de suma cero entre
la polićıa y los criminales y la segunda por el equilibrio de Nash. En este caso la
polićıa, como ĺıder, minimiza la utilidad de los criminales en el equilibrio.
El problema resuelto por los criminales, cuando, se conoce la posición de la polićıa
es equivalente al problema 4.5 con os fijado en ϕs(os, cs) ∀s ∈ {1, ..., 16}. De esta
manera, la reacción de los criminales a cualquier estrategia de la polićıa tiene que
cumplir las siguientes condiciones:
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cs(γ − ϕi(os, cs)) = 0 ∀s ∈ {1, ..., 16}
ϕi(os, cs) ≤ cs(γ) ∀s ∈ {1, ..., 16}∑16

s=1 cs = 1

cs ≥ 0.

(4.10)

Cuando la interacción entre la polićıa y los criminales es un juego de información
completa, la polićıa conoce la función de mejor respuesta para cada delegación, ya
que, esto es un juego de suma cero entonces la estrategia óptima que podŕıan utilizar
las fuerzas del orden público es el que proporciona a los criminales la menor utilidad.
Este problema se puede formular como:

Minimizar z = γ
Sujeto a : γ ≤ G(1− yi) + ϕi(os, cs)

γ ≥ ϕi(os, cs)
yi ≥ cs∑16

s=1 os = 1∑16
s=1 cs = 1

yi ∈ {0, 1}
os, cs ≥ 0

G >> 0

∀s = 1, ..., 16.

(4.11)

En este problema en la función objetivo encontramos la utilidad recibida por los
criminales en el equilibrio. Las restricciones 4.11 nos dan las condiciones necesarias
para determinar la distribución en el equilibrio de Nash, donde γ representa la
ganancia de los criminales en el equilibrio.

4.2. Resultados y análisis de teoŕıa de juegos

Para el análisis de teoŕıa de juegos, usamos el modelo de los criminales indepen-
dientes, ya que es muy dif́ıcil asegurar que existen bandas o grupos criminales en
ciertas áreas de la ciudad.
Se trabajó con dos modelos:
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1. El juego de concurrencia para encontrar el equilibrio de Nash cuando la polićıa
no tiene ninguna intervención y los criminales buscan maximizar su ganancia.

2. El juego de Stackelberg para encontrar el equilibrio cuando la polićıa interviene
en el juego y busca minimizar la ganancia de los criminales.

4.2.1. El juego de concurrencia sin la acción de los polićıas

Para llevar a cabo este juego se acomodaron los 6, 863 criminales en cada una
de las 16 delegaciones, usando el ingreso promedio mensual de cada una de ellas, de
tal manera que los criminales obtengan una mejor ganancia.
A continuación, se presenta el cuadro 4.1 con los resultados de este juego. Es im-
portante mencionar que como en el juego de concurrencia deseamos dividir a los
criminales en las 16 delegaciones, si hay un número pequeño de ellos la ganancia
será mayor, sin importar si esa delegación tienen un ingreso promedio muy pequeño
a comparación de las demás delegaciones.

Cuadro 4.1: Resultados equlibrio de Nash juego de ventanillas

Delegación
Ingreso promedio de la
Población Económica-
mente Activa

Equilibrio de Nash
del juego

Ingreso para los crimi-
nales en el equilibrio

Álvaro Obregón $ 2,628,447,988.80 624 $ 4,212,256.39
Azcapotzalco $ 1,187,481,909.92 250 $ 4,749,927.64
Benito Juárez $ 1,930,888,834.19 437 $ 4,418,509.92
Coyoacán $ 2,084,421,889.38 499 $ 4,177,198.18
Cuajimalpa $ 716,039,023.37 125 $ 5,728,312.19
Cuauhtémoc $ 2,183,631,610.90 499 $ 4,376,015.25
Gustavo A. Ma-
dero

$ 3,723,625,851.10 873 $ 4,265,321.71

Iztacalco $ 1,381,071,033.03 312 $ 4,426,509.72
Iztapalapa $ 5,600,121,529.70 1310 $ 4,274,901.93
Magdalena Con-
treras

$ 848,167,400.09 187 $ 4,535,654.55

Miguel Hidalgo $ 1,352,562,527.81 312 $ 4,335,136.31
Milpa Alta $ 380,713,351.45 62 $ 6,140,537.93
Tláhuac $ 1,093,683,014.56 250 $ 4,374,732.06
Tlalpan $ 2,264,925,188.15 499 $ 4,538,928.23
Venustiano Ca-
rranza

$ 1,536,087,520.23 374 $ 4,107,185.88

Xochimilco $ 1,150,297,806.48 250 $ 4,601,191.23
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4.2.2. Juego de Stackelberg para criminales independientes

Como vimos en la sección anterior, se trabajó con el problema de programación
lineal (4.11) que tiene como objetivo minimizar la utilidad de los criminales cuando
los polićıas entran en acción.
Para obtener la solución del problema se le asignaron valores a una variable y a una
función, ambos de gran importancia para la optimización.

1. El valor que se le asignó a G fue lo suficientemente grande de tal manera que
nos sirviera para dar prioridad a cada delegación, esto en la primer ecuación
del problema de programación lineal (4.11).

2. Fue necesario obtener el valor de la función de pago de los criminales cuando
la polićıa está dentro del juego, la cual está dada por:

Bs

(
1− osN

α
− csM

δ

)
(4.12)

donde:

Bs es una variable aleatoria uniformemente distribuida, debido a que no
se conoce mayor información y sólo se sabe que toma valores continuos
dentro de un cierto intervalo. [29]

Bs ∼ U [700000000, 6000000000]

donde los parámetros están dados por la remuneración mensual que puede
haber en cada una de las delegaciones1.

os es la proporción de polićıas en la delegación s.

cs es la proporción de polićıas en la delegación s.

N es el número total de criminales en la Ciudad de México.

M es el número total de polićıas en la Ciudad de México.

α es la proporción de criminales.

δ es la proporción de polićıas.

1Esta información se encuentra en las tablas del Ápendice B
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Para encontrar esta función se tomaron en cuenta dos proporciones diferentes,
la primera es de 7 polićıas por cada criminal y la segunda es de 1 polićıa por
cada 297 criminales.
Con esta información las funciones de pago quedaron de la siguiente manera.

ϕ(os, cs) =
1

5300000000

(
1− os6863

1
− cs43495

7

)
(4.13)

ϕ(os, cs) =
1

5300000000

(
1− os6863

297
− cs43495

1

)
(4.14)

Ya con todos los valores y variables definidas, se ingresó el problema al programa
CPLEX.
Los resultados de ambas proporciones se presentan en los Cuadros 4.2 y 4.3. Los
códigos del problema se encuentran en el Apéndice D.

Como podemos ver en el caso de la proporción 1 a 7 tenemos que los polićıas
se encuentran concentrados en la delegación Álvaro Obregón y los criminales se
distribuyen en las demás delegaciones y además, la utilidad que tienen los criminales
es de 0.000016834. En el caso de la proporción 297 a 1 los polićıas se distribuyen en
15 de las 16 delegaciones de la Ciudad de México, donde la delegación Venustiano
Carranza es la única que cuenta con una concentración de criminales aun aśı la
utilidad de los criminales en este problema es de 0.
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Cuadro 4.2: Resultados con la proporción α = 1 y δ = 7
G=1000000 G=10000000 G=100000000

g=0.000016834 g=0.000016834 g=0.000016834
Polićıas Criminales Polićıas Criminales Polićıas Criminales

1
Álvaro
Obregón

1 0.076923 1 0.076923 1 0.076923

2 Azcapotzalco 0 0.076923 0 0.076923 0 0.076923

3
Benito
Juárez

0 0.076923 0 0.076923 0 0.076923

4 Coyoacán 0 0.076923 0 0.076923 0 0.076923
5 Cuajimalpa 0 0.076923 0 0.076923 0 0.076923
6 Cuauhtémoc 0 0.076923 0 0.076923 0 0.076923

7
Gustavo A.
Madero

0 0.076923 0 0.076923 0 0.076923

8 Iztacalco 0 0.076923 0 0.076923 0 0.076923
9 Iztapalapa 0 0.076923 0 0.076923 0 0.076923

10
Magdalena
Contreras

0 0.076923 0 0.076923 0 0.076923

11
Miguel Hi-
dalgo

0 0.076923 0 0.076923 0 0.076923

12 Milpa Alta 0 0.076923 0 0.076923 0 0.076923
13 Tláhuac 0 0.076923 0 0.076923 0 0.076923
14 Tlalpan 0 0 0 0 0 0

15
Venustiano
Carranza

0 0 0 0 0 0

16 Xochimilco 0 0 0 0 0 0
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Cuadro 4.3: Resultados con la proporción α = 297 y δ = 1
G=10000000 G=100000000 G=1000000000

g=0 g=0 g=0
Polićıas Criminales Polićıas Criminales Polićıas Criminales

1
Álvaro
Obregón

0.99968 0 0.99968 0 0.99968 0

2 Azcapotzalco 0.000022991 0 0.000022991 0 0.000022991 0

3
Benito
Juárez

0.000022991 0 0.000022991 0 0.000022991 0

4 Coyoacán 0.000022991 0 0.000022991 0 0.000022991 0
5 Cuajimalpa 0.000022991 0 0.000022991 0 0.000022991 0
6 Cuauhtémoc 0.000022991 0 0.000022991 0 0.000022991 0

7
Gustavo A.
Madero

0.000022991 0 0.000022991 0 0.000022991 0

8 Iztacalco 0.000022991 0 0.000022991 0 0.000022991 0
9 Iztapalapa 0.000022991 0 0.000022991 0 0.000022991 0

10
Magdalena
Contreras

0.000022991 0 0.000022991 0 0.000022991 0

11
Miguel
Hidalgo

0.000022991 0 0.000022991 0 0.000022991 0

12 Milpa Alta 0.000022991 0 0.000022991 0 0.000022991 0
13 Tláhuac 0.000022991 0 0.000022991 0 0.000022991 0
14 Tlalpan 0.000022991 0 0.000022991 0 0.000022991 0

15
Venustiano
Carranza

0 1 0 1 0 1

16 Xochimilco 0.000022991 0 0.000022991 0 0.000022991 0



Caṕıtulo 5

Modelo de Teoŕıa de Redes

La segregación, de acuerdo a su concepto, es la acción que pretende de manera
clara y contundente dividir a la población por razas. Un ejemplo es la división en
barrios de distintas clases sociales donde, la gente que compra propiedades en los
barrios más ricos accede a la mayor cantidad de servicios posibles, mientras que gente
que compra propiedades en los barrios medios o bajos tienen dificultad para acceder
a algunos servicios. En el presente caṕıtulo se estudia la segregación residencial, de
acuerdo a los ingresos mensuales de cada delegación de la Ciudad de México y con
esto ver las delegaciones con mayor incidencia delictiva.

5.1. Modelo de segregación residencial

En este trabajo, ocuparemos el modelo descrito en el art́ıculo, Patterns of resi-
dential segregation [31]. Con base en este art́ıculo utilizaremos los datos de la Ciudad
de México sobre los ingresos mensuales de la población en las delegaciones de la ciu-
dad. Para clasificar esta información obtuvimos tres categoŕıas principales, que están
compuestas por las cinco categoŕıas originales que maneja INEGI.

Más de un salario hasta dos salarios mı́nimos.

Recibe más de dos salarios mı́nimos hasta 5 salarios mı́nimos.

Recibe más de cinco salarios mı́nimos.

Las cuáles llamaremos α, β y γ respectivamente.
Primero, debemos entender qué es la segregación. De acuerdo a [31] la segregación

32
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es cualquier patrón en la distribución espacial de distintas categoŕıas, que se desv́ıe
significativamente de la distribución aleatoria y la podemos caracterizar gracias a la
diferencia social importante dentro de las zonas espaciales, las cuáles pueden tener
un significativo atractivo social o económico.
Sin embargo, hay estudios que consideran que la idea de la segregación es comple-
tamente intuitiva. Christopher Winship menciona en su art́ıculo A revaluation of
indexes of residential segregation [33] la forma en que se va a medir la segregación,
acorde a esto, él nos da dos perspectivas para poder medirla:

Segregación aleatoria (Random Segregation),

Segregación completa (Complete Segregation).

Esta división es con base en el estudio realizado por los censos o bloques espećıfi-
cos conforme al número de hogares compuestos por personas de color y personas
blancas. También, existe otro modelo llamado “Operacionalismo Ingenuo”(Naive
Operationalism), el cuál fuerza la interpretación social sobre las medidas que están
en desacuerdo con las comprensión de la segregación.
Ahora bien, de acuerdo con D.S. Massey [26] se tienen cinco medidas principales
para medir la segregación, pero fue S.F Reardon [28] quién las redujo a cuatro y son
las más usadas hoy en d́ıa.

1) Exposición (Exposure)→ Mide las diferentes poblaciones que comparten las mis-
mas áreas.

2) Igualdad y Aglomerado (Evenness and Clustering) → Mide hasta qué punto la
distribución de la población es uniforme en el área metropolitana.

3) Concentración (Concentration) → Mide la concentración de población en un
mismo punto de la superficie que ocupa.

4) Centralización (Centralization) → Mide la concentración de población en el cen-
tro de la ciudad.

Además, este tipo de información acerca del territorio es necesaria, ya que, las auto-
ridades locales las necesitan para saber ubicar dónde están las concentraciones más
ricas o más pobres y aśı poder diseñar poĺıticas eficaces para frenar o compensar la
segregación.
A continuación, vamos a definir un modelo nulo (una ciudad sin segregación), para
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esto definimos la representación, una medida que identifica las salidas locales más
importantes de este modelo y también, agregaremos la medida de exposición la cual
nos permite cuantificar hasta qué punto las diferentes categoŕıas se atraen o repelen
entre śı.

5.1.1. Modelo Nulo

La Ciudad de México cuenta con dieciséis delegaciones que dividen todo el terri-
torio, las cuáles cuentan con las categoŕıas α, β y γ que mencionamos en la sección
anterior. Para poder definir el modelo nulo, necesitamos describir los componentes
necesarios para obtener el modelo:

nα(t): representa la cantidad de población de la categoŕıa α en la delegación t

Nα: es el total de población de la categoŕıa α.

N : es el total de población de la ciudad.

En el contexto de la segregación residencial, un modelo natural es la ciudad sin
segregación, donde, las familias están distribuidas de manera aleatoria, contamos
con dos variables:

n(t): es el número total de personas viviendo en la delegación t

Nα: es el total de población de la categoŕıa α.

Para este problema asumiremos que nα(t) < n(t), por lo que nα(t) se distribuye
como una multinomial denotada por f(nα(1), ..., nα(16)) y el número de personas
en la categoŕıa α en la delegación t se distribuye de manera binomial. Sabemos
que la distribución binomial, se caracteriza con la probabilidad de éxito y fracaso
de un experimento y el número de repeticiones independientes de tal experimento,
entonces para este caso nos fijaremos en la existencia o no de datos dentro de una
categoŕıa. Acorde a esto tenemos:

E[nα(t)] = Nα
n(t)

N

V ar[nα(t)] = Nα
n(t)

N

(
1− n(t)

N

)
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La medida principal que usaremos es la representación de la categoŕıa α en la
delegación t, y se obtiene de la siguiente manera:

rα(t) =

nα(t)
n(t)

Nα
N

=

nα(t)
Nα
n(t)
N

(5.1)

Esto nos ayuda a comparar la población relativa de la categoŕıa α en la delegación
t con el valor que esperamos de una ciudad sin segregación, donde, las personas
escogen vivir aleatoriamente.
Un aspecto importante de la representación es el hecho de que nos ayuda a definir:

1. Sobrerrepresentación en una delegación t:

rα(t) > 1 + 2,57σα(t)

2. Subrepresentación en una delegación t:

rα(t) < 1− 2,57σα(t)

Donde:

σα(t) =
1

Nα

(
N

n(t)
− 1

)
(5.2)

Si se tuviera el caso donde el valor rα(t) no se rigiera bajo alguno de los dos criterios
anteriores, entonces, puede considerarse que la población se distribuye de forma
aleatoria. Lo anterior es válido debido a que: [5]

a) Una red aleatoria es un modelo simplificado y sus propiedades son muy distintas
de una red real. Sin embargo, las redes aleatorias pueden ser usadas como caso
nulo (o punto de referencia) para cualquier red.

b) En el estudio de redes, el modelo aleatorio se utiliza para realizar comparativos
con redes reales y entender cuál es la función de cada criterio (o métrica) usado
en la red real.

Por otra parte, los métodos que se presentan en la siguiente sección nos ayudan
a identificar las áreas dentro del territorio, donde se concentra la población con
diferentes caracteŕısticas.
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5.1.2. Atracción y repulsión de categoŕıas

En la segregación residencial, las medidas de atracción o repulsión de las ca-
tegoŕıas de la población, son de gran importancia para poder ver la dinámica y
la escala. Estos indicadores están inspirados en el M-valor que E. Marcon y F.
Puech [25] introdujeron en la literatura económica, para medir la concentración de
las industrias.
En este modelo de segregación residencial se consideran dos categoŕıas, α y β, de
manera que veamos cómo se distribuyen en una misma delegación, en el caso de
este trabajo utilizaremos tres categoŕıas α, β y γ. Para medir esto tomaremos la
representación de la categoŕıa β como un promedio de la categoŕıa α y con esto
obtenemos el siguiente valor:

Eαβ =
1

Nα

16∑
t=1

nα(t)rβ(t)

De acuerdo con DS. Massey, Eαβ se considera un E-valor que representa la expo-
sición (exposure). Cabe señalar que Eαβ = Eβα, la demostración puede consultarse
en el complemento del art́ıculo [31]. Ahora, para ver si la población de una ciudad
no segregada se atrae o se repele, tenemos que cada vivienda en α tiene una repre-
sentación de rβ = 1 y Eαβ = 1. En el caso de que exista una atracción entre la
población de α y de β, nos indica que ambas categoŕıas están representadas en las
mismas áreas, con esto cada hogar α tiene rβ > 1 y además Eαβ > 1 en la escala
de la ciudad. Asimismo, si se repelen unos con otros, cada hogar de α, rβ > 1 y
Eαβ < 1.
Otro aspecto importante es ver dónde se encuentra el mı́nimo y el máximo de la ex-
posición. El mı́nimo se obtiene, para las dos clases α y β, cuando las dos categoŕıas
no se presentan juntas en la misma área, entonces Eminαβ = 0. En cambio, el máximo
se obtiene cuando dos clases están solas en el sistema, aśı tendremos:

Emaxαβ =
N2

4NαNβ

Y cuando α = β, la medida anterior representa el aislamiento (isolation) definida
como:

Iα =
1

Nα

16∑
t=1

nα(t)rα(t),
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que mide como interactúan las personas de la misma categoŕıa una con la otra.
En una ciudad sin segregación, donde las personas son indiferentes hacia las otras
personas cuando escogen su residencia, tenemos que el aislamiento mı́nimo de la
categoŕıa α es 1, Iminα = 1, en cambio, en el otro extremo de la situación donde los
individuos pertenencen a la clase α la cual vive aislada de los otros, encuentra el
aislamiento máximo con:

Imaxα =
N

Nα
.

5.1.3. Clases sociales emergentes

Los estudios que se centran en la definición de un único ı́ndice de segregación
para un conjunto de ciudades, han podido evitar el problema de definir las diferen-
tes clases, esto es, mediante la medición de la variación entre vecindarios del ingreso
promedio o integrando todo el ingreso en una misma distribución. Sin embargo,
cuando investigan el comportamiento de los hogares con diferentes ingresos y con
una distribución espacial diferente, el estudio de la segregación debe de tomar en
cuenta definiciones particulares sobre las categoŕıas o clases que se consideran de
importancia. Desafortunadamente, en la literatura no hay un consenso sobre cómo
se debeŕıa hacer esta división, por lo que se debe confiar en divisiones más o menos
arbitrarias.
En algunos casos particulares está justificado agrupar las categoŕıas en clases pre-
definidas, por simple conveniencia. Sin embargo, como han señalado algunos so-
ciólogos [14], imponer la existencia de entidades artificiales absolutas podŕıa generar
una segregación al momento de analizar nuestros datos. Además, en ausencia de
estándares reconocidos, que cada autor cuente con una definición diferente hace que
las comparaciones de resultados entre distintos textos se vuelva una tarea muy com-
plicada.
Desde un punto de vista teórico, las entidades como las clases sociales no tienen una
existencia propia, por lo que, agrupar a las personas en clases arbitrarias cuando se
estudia la segregación es, por lo tanto, una falacia lógica, ya que equivale a imponer
una estructura de clases sociales antes de evaluar la existencia de una estructura
definida (que se puede manifestar por la distribución espacial diferenciada de indi-
viduos con diferentes ingresos). En este trabajo, en lugar de imponer una estructura
arbitraria de clases, dejamos que la estructura emerja naturalmente de los datos.
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5.1.4. Caracterización espacial de patrones

La medida de representación que se presenta en la ecuación (5.1), nos permite
dibujar un mapa que nos ayuda a identificar las áreas de las delegaciones donde las
categoŕıas están sobrerrepresentadas.
A continuación, mencionamos algunos modelos para caracterizar la disposición de
estas áreas para las diferentes categoŕıas.

¿Centro pobre, suburbios ricos?

Método basado en la densidad. Para poder definir este método, es importante
explicar cuáles son los tipos de ciudades ideales que podemos encontrar:

Ciudades monocéntricas: Una ciudad monocéntrica es aquella donde la distri-
bución de los usos de suelo se encuentra alrededor del centro principal de la
ciudad.

Ciudades isotrópicas: Una ciudad isotrópica es aquella que tiene las mismas
propiedades f́ısicas en todas sus direcciones.

Ciudades policéntricas: Una ciudad policéntrica es la ciudad que trasciende lo
urbano para abarcar el territorio, combinando desarrollo y cooperación com-
petitiva a nivel económico, social y medio ambiental entre sus partes, todo
articulado a través de eficientes redes de comunicación.

En muchos estudios, la pregunta sobre los patrones espaciales de la segrega-
ción residencial se ha limitado a la confrontación del centro contra los suburbios y,
usualmente, está dirigido en dos casos espećıficos.

Caso 1: Se define el área central a partir de ĺımites arbitrarios, además las
medidas se dan de acuerdo a la escala del área central y por esto, la superficie
restante son los suburbios. El conflicto con esta idea es que las conclusiones
dependen de como “escogemos” los ĺımites porque no tenemos una única defi-
nición del centro de la ciudad, es decir, algunos consideran la zona de mayor
área de trabajo como el centro en cambio, otros toman el área más urbanizada
o el área con una mayor densidad de población.

Caso 2: En un intento por evitar los ĺımites arbitrarios, se establece una función
de distancia al centro de acuerdo a los indicadores de riqueza. Este segundo
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enfoque está inspirado en las ciudades monocéntricas e isotrópicas usadas en
varios estudios económicos como: los modelos Von Thunen o el Alonso-Muth-
Mills [4], sin embargo, tiene una falla muy seria: las ciudades no son isotrópicas
y se propagan de una forma desigual en el espacio, dando lugar a formas muy
irregulares.

De esta manera, la representación de cualquier función de la distancia al centro
equivale a un promedio en áreas diferentes, pero en el caso de ciudades policéntri-
cas (ciudades grandes) es necesariamente engañoso. Este método mezcla áreas que
son muy diferentes entre śı. Por esta razón, se propone un enfoque diferente que
no requiere trazar ĺımites entre el centro y los suburbios. De hecho, ni siquiera es
necesario localizar el centro. En el caso de una ciudad monocéntrica e isotrópica,
el método presentado en el art́ıculo [4] da resultados similares a los dados por las
otras medidas. En un caso más general donde las ciudades no son monocéntricas ni
isotrópicas, el método permite comparar regiones con densidades equivalentes.
El centro de la ciudad se define generalmente, como la región que tiene la mayor
densidad de población (o empleo). Por lo tanto, proponemos la densidad como un
indicador o proxy para medir cuándo es central o qué tan central es un área. Se
propone trazar cantidades calculadas sobre todas las unidades del área (en este caso
bloques), las cuales tienen un intervalo de densidad de población [ρ, ρ+ dρ] donde d
disminuye de su valor máximo a su valor mı́nimo.
Las unidades que podemos obtener con la distancia como rango pueden ser muy
diferentes en términos de densidad, es decir, debido a que las ciudades reales no
son monocéntricas ni isotrópicas, entonces las unidades de una misma distancia al
centro pueden ser muy diferentes. Esto demuestra, en cualquier caso, la importancia
de definir qué es centro antes de presentar las medidas.

Vecindarios y sus propiedades

Las unidades internas, como la representación y la exposición, no son suficien-
tes para cuantificar la segregación. De hecho, las unidades de cada área, donde una
clase está sobrerrepresentada, se pueden organizar de diferentes maneras sin afec-
tar las unidades internas de segregación. Para ilustrar esto, consideramos los casos
representados en la Figura 5.1 y suponemos que los obtenemos al manejar varios
cuadrados. Obviamente, el tablero a la izquierda muestra una situación de segrega-
ción muy diferente de la situación dividida a la derecha, mientras que las medidas
internas daŕıan resultados idénticos.
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Figura 5.1: Tres distribuciones espaciales de los vecindarios

Definiendo vecindarios. Definir vecindarios en los que las categoŕıas tien-
den a reunirse es una tarea dif́ıcil. De hecho, la definición de los vecindarios depende
de la percepción de cada habitante de la ciudad, con esto podemos decir que, en
el trabajo de campo a menudo, es necesario identificar qué áreas son socialmente
reconocidas como vecindarios grandes o pequeños de acuerdo con sus ingresos. Sin
embargo, a veces no es posible hacer el trabajo de campo y encontrar una manera
de definir vecindades, con ayuda de los censos de población es más conveniente y
confiable. Lo que generalmente se define como un vecindario, desaf́ıa las medidas de
un α vecindario (donde α es de bajo, medio o alto ingreso) es decir, no es necesario
que el área tenga una mayor cantidad de individuos de la clase α. Por lo tanto, se
requieren métodos más sofisticados y la literatura no está exenta de dichas medidas,
todas ellas basadas en suposiciones diferentes sobre la naturaleza de los vecindarios.
Por ejemplo, Logan en [30] utiliza funciones K − locales para evaluar la prevalencia
de individuos de una clase espećıfica en un área determinada. El siguiente paso es
agrupar las áreas utilizando un algoritmo estándar de agrupación de K−means. El
principal problema con este enfoque es el uso de funciones K que miden la concen-
tración absoluta y se basan en una hipótesis donde la distribución de los individuos
es completamente aleatoria a través del espacio.
Se consideran más exactas las desviaciones de la hipótesis de la distribución aleatoria
de los individuos entre las ubicaciones existentes. Por lo tanto, en el art́ıculo [31] se
propone una mejora sobre la definición de Logan [30], basada en datos dados a nivel
de un área (que fácilmente se podŕıa generalizar para ubicaciones exactas). Como
en [30], en este trabajo partimos de la idea intuitiva de que un vecindario α es un
área de la ciudad donde la categoŕıa alfa está más presente que en el resto de la
ciudad. En otras palabras, una unidad de área t pertenece a un vecindario α si y
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sólo si la categoŕıa α está sobrerrepresentada en t, es decir rα(t) > 1, luego cons-
truimos vecindarios agregando las unidades de área adyacentes donde la categoŕıa
de ingresos alfa también está sobrerrepresentada.
Por otra parte, en Análisis Multivariado también se considera el análisis poblacional
usando el modelo de medición, que nos permite usar indicadores para una varia-
ble dependiente o independiente. A continuación se mencionan brevemente algunos
métodos, que pueden consultarse en [17]:

Análisis de Conglomerados (Clusters Analysis): Es una técnica anaĺıtica que
desarrolla subgrupos significativos de individuos u objetos. Su objetivo es cla-
sificar una muestra de entidades en un pequeño número de grupos mutuamente
excluyentes en función de las similitudes entre las entidades.

Escalamiento multidimensional (Multidimensional Scaling): Su objetivo es trans-
formar los juicios de similitud o preferencia de una persona o consumidor en
distancias representadas en el espacio multidimensional. Si los encuestados
consideran que los objetos A y B son los más similares en comparación con
todos los demás pares de objetos posibles, las técnicas de escalamiento multi-
dimensional posicionarán los objetos A y B de tal forma que la distancia entre
ellos en el espacio multidimensional sea menor que la distancia entre otros dos
pares de objetos.

Análisis de correspondencia (Correspondence Analysis): Es una técnica de in-
terdependencia recientemente desarrollada que proporciona tanto la reducción
dimensional de las clasificaciones de objetos en un conjunto de atributos como
el mapeo perceptual de los objetos en relación con estos atributos. El análisis
de correspondencia difiere de otras técnicas de interdependencia en su capa-
cidad para acomodar datos no métricos y relaciones no lineales. En su forma
más básica, el análisis de correspondencia emplea una tabla de contingencia,
que es la tabulación cruzada de dos variables categóricas, luego transforma los
datos no métricos en un nivel métrico y realiza una reducción dimensional.

Aglomerado (Clustering). Una manera de distinguir entre diferentes arre-
glos espaciales es medir cómo se agrupan las unidades de área sobrerrepresentadas.
La relación entre el número Nn(α) de los vecindarios α (clusters), y el número total
No(α) de las unidades de superficie cuando la clase α está sobrerrepresentada (antes
de construir el vecindario como se ha definido anteriormente), da una medida de
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nivel de agrupamiento y la cantidad

Cα =
No(α)−Nn(α)

No(α)− 1

es tal que Cα = 0 en una situación de tablero de ajedrez, y Cα = 1 cuando todas
las unidades de área forman un vecindario único.

Concentración. Si una de las categoŕıas dadas está sobrerrepresentada en un
vecindario, esto no significa que la mayoŕıa de los individuos pertenecientes a este
barrio son miembros de esa categoŕıa. Por el contrario, la mayoŕıa de los individuos
que pertenecen a una clase no necesariamente viven todos en los vecindarios que se
definieron arriba. Aśı, calculamos la proporción de hogares de cada clase de ingreso
que vive en un vecindario, sobre el número total de individuos para esa categoŕıa
de ingresos (ricos, pobres y de clase media). Para obtener esta medida utilizamos la
siguiente fórmula:

T =
Hn
α

Hα

donde:

Hn
α : es el total de la población del vecindario n de la categoŕıa α,

Hα: es el total de la población de la categoŕıa α.

Fragmentación. Por último, los grandes valores de agrupación pueden ocultar
diferentes situaciones, esto es, podŕıamos tener por un lado un vecindario “gigante”
y varias unidades aisladas, lo que significaŕıa esencialmente, que cada clase se con-
centrara en un vecindario único. Por otro lado, se pueden tener varios vecindarios
de tamaños similares, lo que significa que las diferentes categoŕıas se concentran en
varios vecindarios de la ciudad, con el fin de distinguir entre las dos situaciones,
tenemos:

P =
HN2

HN1

donde HN1 es la población del vecindario más grande y HN2 la población del segundo
vecindario más grande.
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Las grandes ciudades son más segregadas

Lo que nos interesa analizar en esta sección es corroborar si existe un efecto
sobre el número de vecindarios a partir del tamaño de la ciudad. Para ver esto se
graficará el número de vecindarios encontrados para las 3 categoŕıas en función de
la población. Para cada clase, la curva se ajusta a una función de la forma:

Nn = bHτ

donde τ es menor que uno y depende de la clase, que nos indica que hay menos
vecindarios en las grandes ciudades (el número de unidades de superficies vaŕıa con
el tamaño de la población). En otras palabras, las diferentes clases se vuelven más
coherentes desde el punto de vista espacial a medida que la población aumenta.

5.2. Resultados y análisis de teoŕıa de redes

De acuerdo al modelo Nulo y una prueba de hipótesis, el valor de la representación
nos ayuda a comparar la población de cada categoŕıa en las dieciséis delegaciones
de la Ciudad de México, donde tenemos dos aspectos importantes, la sobre y la sub
representación. Para ver esto usamos la prueba de hipótesis [32]. Como en áreas
metropolitanas Nα es grande comparado con 1 y la distribución de nα se puede
aproximar por una Normal o Gaussiana [31] ocuparemos la prueba bilateral que
involucra a la distribución Normal.
Tenemos que:

H0 : rα(t) es sobrerrepresentada,

H1 : rα(t) es subrepresentada.

Tenemos como media muestral que:

rα > 1 + 2,57σα(t) para H0,

y
rα < 1− 2,57σα(t) para H1.

Todo esto con un nivel de confianza del 99 %, donde se tiene un 0,01 % de nivel de
significancia.
Ya con esto hacemos los cálculos de rα(t) y σα(t) con las fórmulas que se presentaron
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en la Sección 5.1.1 y vemos si nuestra hipótesis nula es aceptada o rechazada.
A continuación se presentan las tablas con los resultados por categoŕıa:

Cuadro 5.1: Resultados Categoŕıa α

Delegación
Representación
(rα)

σα(t) 1+2.57σα(t) 1-2.57σα(t) Sobre Sub

Milpa Alta 0.9585313 6.72E-03 1.01726 0.98274 NO SI
Tláhuac 1.1799667 4.09E-03 1.010523 0.9894767 SI NO
Xochimilco 1.0519234 3.81E-03 1.009781 0.9902194 SI NO
Coyoacán 0.9758947 3.11E-03 1.007994 0.9920057 NO SI

Álvaro Obregón 0.9502879 2.78E-03 1.007139 0.9928608 NO SI

Tlalpan 1.149781 2.94E-03 1.007547 0.992453 SI NO
Iztapalapa 1.0548488 1.66E-03 1.004261 0.9957394 SI NO
Gustavo A. Madero 0.987095 2.17E-03 1.005582 0.99444178 NO SI
Cuauhtémoc 1.2614305 3.34E-03 1.008584 0.9914158 SI NO
Iztacalco 1.2044306 3.93E-03 1.010111 0.9898888 SI NO
Venustiano Carranza 1.0702147 3.75E-03 1.009644 0.9903564 SI NO
Azcapotzalco 0.8966656 3.88E-03 1.009981 0.9900192 NO SI
Benito Juárez 0.5732076 3.80E-03 1.009762 0.9902376 NO SI
Cuajimalpa 1.2230649 5.57E-03 1.014311 0.9856889 SI NO
Magdalena Contre-
ras

0.7439668 5.02E-03 1.012901 0.9870987 NO SI

Miguel Hidalgo 0.3767441 4.08E-03 1.01048 0.9895196 NO SI
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Cuadro 5.2: Resultados Categoŕıa β

Delegación
Representación
(rβ)

σβ(t) 1+2.57σβ(t) 1-2.57σβ(t) Sobre Sub

Milpa Alta 0.9254965 0.00657832 1.016906 0.9830937 NO SI
Xochimilco 0.7540513 0.00401076 1.010308 0.9889692 NO SI
Tláhuac 1.162266 0.00372771 1.00958 0.9904198 SI NO
Coyoacán 0.8548301 0.00304689 1.007831 0.9921695 NO SI
Tlalpan 0.9554907 0.00272098 1.006993 0.9930071 NO SI

Álvaro Obregón 1.0430899 0.00287641 1.007392 0.9926076 SI NO

Gustavo A. Madero 0.8989941 0.00162386 1.004173 0.9958267 NO SI
Iztapalapa 1.0058723 0.00212754 1.005468 0.9945322 SI NO
Azcapotzalco 1.7787043 0.0032717 1.008408 0.9915917 SI NO
Cuauhtémoc 1.3099624 0.00385372 1.009904 0.9900959 SI NO
Benito Juárez 1.2069391 0.0036755 1.009446 0.990554 SI NO
Iztacalco 1.0689909 0.00380398 1.009776 0.9902238 SI NO
Venustiano Carranza 0.8805149 0.00372075 1.009562 0.9904377 NO SI
Magdalena Contre-
ras

0.9267953 0.00545441 1.014018 0.9859822 NO SI

Cuajimalpa 0.7298409 0.00491711 1.012637 0.987363 NO SI
Miguel Hidalgo 0.3954477 0.00399441 1.010266 0.9897344 NO SI

Cuadro 5.3: Resultados Categoŕıa γ

Delegación
Representación
(rγ)

σγ 1+2.57σγ 1-2.57σγ Sobre Sub

Milpa Alta 0.1760665 0.01243516 1.031958 0.9680416 NO SI
Tláhuac 0.516845 0.00758164 1.019485 0.9805152 NO SI
Xochimilco 0.7003099 0.00704657 1.01811 0.9818903 NO SI
Tlalpan 0.7757524 0.00575961 1.014802 0.9851978 NO SI
Coyoacán 1.5335224 0.00514353 1.013219 0.9867811 SI NO

Álvaro Obregón 1.3524739 0.00543735 1.013974 0.986026 SI NO

Benito Juárez 4.2174987 0.00306963 1.007889 0.9921111 SI NO
Cuauhtémoc 2.1010908 0.00402173 1.010336 0.9896642 SI NO
Iztapalapa 0.4561075 0.00618457 1.015894 0.9841057 NO SI
Venustiano Carranza 0.924247 0.00728477 1.018722 0.9812781 NO SI
Azcapotzalco 1.0159693 0.00694788 1.017856 0.9821439 NO SI
Miguel Hidalgo 1.1002177 0.00719076 1.01848 0.9815198 SI NO
Gustavo A. Madero 0.3188789 0.00703343 1.018076 0.9819241 NO SI
Iztacalco 0.6784493 0.0103106 1.026498 0.9735018 NO SI
Cuajimalpa 1.0714981 0.00929493 1.023888 0.976112 SI NO
Magdalena Contre-
ras

0.7312936 0.00755072 1.019405 0.9805947 NO SI
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Un ejemplo de estos resultados es como la delegación Milpa Alta está sobrerre-
presentada en la categoŕıa α y está subrepresentada en las categoŕıas β y γ. esto
quiere decir que la mayor parte de la población económicamente activa ocupada de
esa delegación gana hasta dos salarios mı́nimos, por otro lado en la delegación Cua-
jimalpa la categoŕıa γ y la categoŕıa α están sobrerrepresentadas, lo que nos indica
que la población económicamente activa ocupada gana hasta dos salarios mı́nimos
y más de 5 salarios mı́nimos.

Otra de las medidas que pudimos obtener de acuerdo al modelo Nulo, es la
exposición que nos indica si las categoŕıas se atraen o repelen entre śı. Para medir
esto tomamos a la representación como un promedio entre cada una de las categoŕıas.

Representación de β para la categoŕıa α.

Representación de γ para la categoŕıa β.

Representación de α para la categoŕıa γ

Para poder interpretar estos resultados se tomaron en cuenta los siguientes cuatro
casos:

1. rβ = 1 y Eαβ = 1 existe un equilibrio entre la atracción y repulsión de las
categoŕıas.

2. Si existe una atracción entre las categoŕıas rβ > 1 y Eαβ > 1

3. Si existe una repulsión entre las categoŕıas rβ < 1 y Eαβ < 1

4. En cualquier otro caso son valores que no brindan ningún tipo de información
útil para el análisis. [31]

A continuación, se presentan las tablas de los resultados para cada categoŕıa:
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Cuadro 5.4: Resultados categoŕıa α
Delegaciones Representación α Representación β Exposición αβ
Milpa Alta 0.9585313 0.9254965 1.012431
Tláhuac 1.1799667 1.162266 1.012431
Xochimilco 1.0519234 0.7540513 1.012431
Coyoacán 0.9758947 0.8548301 1.012431

Álvaro Obregón 0.9502879 1.0430899 1.012431
Tlalpan 1.149781 0.9554907 1.012431
Iztapalapa 1.0548488 1.0058723 1.012431
Gustavo A. Madero 0.987095 0.8989941 1.012431
Cuauhtémoc 1.2614305 1.3099624 1.012431
Iztacalco 1.2044306 1.0689909 1.012431
Venustiano Carranza 1.0702147 0.8805149 1.012431
Azcapotzalco 0.8966656 1.7787043 1.012431
Benito Juárez 0.5732076 1.2069391 1.012431
Cuajimalpa 1.2230649 0.7298409 1.012431
Magdalena Contreras 0.7439668 0.9267953 1.012431
Miguel Hidalgo 0.3767441 0.3954477 1.012431

Cuadro 5.5: Resultados Categoŕıa β
Delegaciones Representación β Representación γ Exposición βγ
Milpa Alta 0.9254965 0.1760665 1.05548
Xochimilco 0.7540513 0.7003099 1.05548
Tláhuac 1.162266 0.516845 1.05548
Coyoacán 0.8548301 1.5335224 1.05548
Tlalpan 0.9554907 0.7757524 1.05548

Álvaro Obregón 1.0430899 1.3524739 1.05548
Gustavo A. Madero 0.8989941 0.3188789 1.05548
Iztapalapa 1.0058723 0.4561075 1.05548
Azcapotzalco 1.7787043 1.0159693 1.05548
Cuauhtémoc 1.3099624 2.1010908 1.05548
Benito Juárez 1.2069391 4.2174987 1.05548
Iztacalco 1.0689909 0.6784493 1.05548
Venustiano Carranza 0.8805149 0.924247 1.05548
Magdalena Contreras 0.9267953 0.7312936 1.05548
Cuajimalpa 0.7298409 1.0714981 1.05548
Miguel Hidalgo 0.3954477 1.1002177 1.05548



CAPÍTULO 5. MODELO DE TEORÍA DE REDES 48

Cuadro 5.6: Resultados categoŕıa γ
Delegaciones Representación γ Representación α Exposición γα
Milpa Alta 0.1760665 0.9585313 0.935811
Tláhuac 0.516845 1.1799667 0.935811
Xochimilco 0.7003099 1.0519234 0.935811
Tlalpan 0.7757524 1.149781 0.935811
Coyoacán 1.5335224 0.9758947 0.935811

Álvaro Obregón 1.3524739 0.9502879 0.935811
Benito Juárez 4.2174987 0.5732076 0.935811
Cuauhtémoc 2.1010908 1.2614305 0.935811
Iztapalapa 0.4561075 1.0548488 0.935811
Venustiano Carranza 0.924247 1.0702147 0.935811
Azcapotzalco 1.0159693 0.8966656 0.935811
Miguel Hidalgo 1.1002177 0.3767441 0.935811
Gustavo A. Madero 0.3188789 0.9870695 0.935811
Iztacalco 0.6784493 1.2044306 0.935811
Cuajimalpa 1.0714981 1.2230649 0.935811
Magdalena Contreras 0.7312936 0.7439668 0.935811

En la siguiente sección pudimos encontrar tres modelos para ver si una ciudad
era más segregada que otra. A continuación, se explican los 3 modelos.

i) En el primer modelo se busca ubicar cuál es el centro de la ciudad a partir de la
densidad de población. Para lograr esto obtuvimos el número de habitantes por
kilómetro cuadrado en cada una de las delegaciones de la Ciudad de México
y además, usamos un estudio de la Universidad Iberoamericana 1 sobre cuál
es la mejor delegación para vivir. Este estudio toma en cuenta distintos ele-
mentos como el ingreso, la alimentación, seguridad social, acceso a la cultura y
recreación, entre otros. De acuerdo con el estudio, encontramos que en la zona
considerada la más alta para vivir, se encuentra la densidad de población más
alta. Pero por el tipo de distribución poblacional que tenemos en la ciudad,
no se podŕıa determinar un centro, sin embargo, nos pudimos dar cuenta que
en las delegaciones que están consideradas las mejores para vivir es donde se
ha concentrado la mayor parte de la población, y de igual manera, donde se
considera un bienestar bajo para vivir cuenta con poca densidad de población2.

1Esta división la podemos encontrar en el Apéndice C.
2La división que se usó para llegar a este resultado se encuentra en la Tabla B.6, del Apéndice
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Y si lo comparamos con nuestros resultados de sobrerrepresentación, encon-
tramos que la mayor parte de las delegaciones en el grupo de mayor densidad
poblacional tienen un ingreso mayor a cinco salarios mı́nimos.

ii) En el caso del segundo modelo, se busca el número de vecindarios que existen
por cada categoŕıa, y con base en esto obtenemos tres medidas diferentes que
nos proporcionen información sobre cómo están compuestas esas delegaciones.
Además, al mismo tiempo nos podŕıan proporcionar información sobre cuáles
podŕıan ser las delegaciones donde la población es más susceptible a ser asaltada
de acuerdo con el tipo de categoŕıa a la que pertenecen.
Para armar los vecindarios, tomamos en cuenta las delegaciones donde cada
categoŕıa se encontraba sobrerrepresentada y las uńıamos si eran adyacentes.
A continuación, se presenta el número de vecindarios que se obtuvieron para
cada categoŕıa y cómo están compuestos.

Cuadro 5.7: Vecindarios encontrados de cada categoŕıa
Categoŕıa Vecindarios Delegaciones que componen el vecindario

α
1

Tláhuac
Xochimilco
Tlalpan
Iztapalapa
Cuauhtémoc
Iztacalco
Venustiano Carranza

2 Cuajimalpa

β
1

Tláhuac
Iztapalapa
Iztacalco
Benito Juárez
Cuauhtémoc

Álvaro Obregón
2 Azcapotzalco

γ 1

Coyoacán

Álvaro Obregón
Benito Juárez
Cuauhtémoc
Miguel Hidalgo
Cuajimalpa

B.
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La primera medida que obtuvimos fue el clustering, el cual nos indicaba que, si
teńıa un valor de 0, las categoŕıas estaban completamente separadas, si el valor
era 1 teńıamos una distribución estilo tablero de ajedrez. Si se obteńıa un valor
intermedio, queŕıa decir que exist́ıa una distribución un poco más equitativa
entre las categoŕıas.
Para la categoŕıa α se tiene un valor C = 0,8571429, la categoŕıa β un valor
C = 0,8333333 y la categoŕıa γ un valor de 1. Esto significa que las categoŕıas
tienen una distribución espacial de la siguiente forma.

Figura 5.2: Distribución espacial categoŕıa α y β

Figura 5.3: Distribución espacial categoŕıa γ
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Otra de las medidas es la concentración, con ella obtuvimos un porcentaje que
nos indica la proporción de la población que vive en las vecindades de una
categoŕıa espećıfica y el resto de la población de esa categoŕıa se encuentra
dispersa por toda la ciudad.

Cuadro 5.8: Resultados Concentración
Categoŕıa Vecindario Concentración Porcentaje

α
1 0.5796875 57,97 %
2 0.0273207 2,73 %

β
1 0.4659976 46,59 %
2 0.03859958 3,85 %

γ 1 0.6101001 61 %

Y la última medida que obtuvimos fue la fragmentación, que como vimos en
la Sección 4.1.2, nos ayuda a identificar si los vecindarios pueden considerar-
se únicos si son lo suficientemente grandes y cuentan con algunos vecindarios
aislados o si están concentrados en varios vecindarios de tamaño similar. En
el caso de las categoŕıas α y β, como sus valores de fragmentación son muy
pequeños P = 0,04300422 y P = 0,0935008 respectivamente, nos indica que
los vecindarios están dominados por un único vecindario. En cambio, para la
categoŕıa γ no se puede obtener un valor de fragmentación, ya que sólo cuenta
con un único vecindario, por lo que automáticamente sabemos que esa categoŕıa
está agrupada en un mismo vecindario.

iii) Para el tercer modelo se buscaba encontrar si exist́ıa una relación entre el
número de vecindarios obtenidos y el tamaño de la población. En el art́ıculo se
obtuvo una ley de potencia, la cuál utiliza un mı́nimo de 100 datos para poder
obtener un resultado satisfactorio; en el caso del art́ıculo trabajaron con 929
ciudades por lo que se pudo hacer un análisis comparativo. En cambio, en este
trabajo sólo tenemos una ciudad y dos vecindarios entonces no pudimos llevar
a cabo este cálculo.



Caṕıtulo 6

Resultados Generales

En este trabajo se tienen resultados de dos áreas, teoŕıa de juegos y teoŕıa de
redes. A continuación, se presentan los resultados más importantes de ambas áreas
y un análisis conjunto.

6.1. Resultados teoŕıa de juegos

Como pudimos ver en la parte de juegos obtuvimos el equilibrio de Nash, donde
encontramos cuál seŕıa la distribución de los 6,863 criminales, de manera que cada
uno de ellos gane lo mejor posible.
Y también encontramos la distribución óptima que pueden tomar los polićıas y los
criminales dentro del juego de Stackleberg, asimismo, encontramos dos proporciones
diferentes, las cuáles nos ofrecieron datos diferentes, donde la proporción óptima era
que los polićıas estuvieran concentrados en la delegación Álvaro Obregón o distri-
buidos en quince de las dieciséis delegaciones de la Ciudad.

6.2. Resultados teoŕıa de redes

La Teoŕıa de redes nos permitió encontrar cuál podŕıa ser la distribución espacial
donde al criminal le convendŕıa cometer un delito, esto lo obtuvimos de acuerdo a
dos modelos distintos:

En el primero detectamos cuáles eran las delegaciones donde se concentraba
la mayor parte de la población.
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En el segundo detectamos los vecindarios donde estaban sobrerrepresentadas
las tres categoŕıas de acuerdo a la clasificación de ingresos de INEGI.

En los resultados obtuvimos que, en el primer modelo, la mayor parte de la pobla-
ción se concentra en las delegaciones donde se considera tener un mejor bienestar
social para vivir, mientras que en el segundo detectamos cuáles son las delegaciones
más predominantes dentro de cada una de las categoŕıas, esto, nos podŕıa indicar
cuáles seŕıan las delegaciones que correŕıan un riesgo mayor ante la delincuencia.

6.3. Resultados generales

Con base en los resultados obtenidos pudimos crear una relación entre ellos,
donde obtuvimos la distribución de polićıas y criminales mediante un modelo de
programación lineal para juegos y la distribución espacial de los vecindarios, de
acuerdo a sus ingresos mensuales usando el modelo de segregación residencial.
Estos resultados pueden observarse de manera clara en el siguiente ejemplo cuando
el modelo de Stackelberg nos pide concentrar a todos los polićıas a una misma dele-
gación que de acuerdo al modelo de segregación residencial está sobrerrepresentada
en la categoŕıa gama, la categoŕıa que cuenta con mayores ingresos mensuales.
La otra estrategia, contraria, consiste en repartir a todos los polićıas en la mayor
parte de la ciudad dejando desprotegida a una delegación sobrerrepresentada en la
categoŕıa alfa; la categoŕıa que cuenta con el menor ingreso mensual.



Conclusiones

Si bien siempre han existido estudios continuos sobre la criminalidad en la Ciu-
dad de México, son pocos los que involucran modelos matemáticos. Aun aśı, estos
estudios llegan a ser un tanto inexactos, ya que, no se toman en cuenta muchos
factores que no se pueden controlar como cuál va a ser la decisión final de un crimi-
nal y también la decisión de la v́ıctima del delito de denunciarlo para que se pueda
encontrar al responsable. En este trabajo se decidió usar el área de teoŕıa de juegos
y teoŕıa de redes para buscar respuestas o posibles alternativas contra el crimen en
la Ciudad de México.
Y por esta razón se establecieron los siguientes objetivos principales:

1. Encontrar las estrategias que pudieran seguir los criminales a fin de obtener
una mayor ganancia, esto en dos casos:

a) Cuando los polićıas no forman parte del modelo.

b) Cuando los polićıas forman parte del modelo.

2. Ubicar las delegaciones que pudieran ser susceptibles a tener una mayor in-
cidencia de robos en la v́ıa pública, de acuerdo a sus ingresos y su nivel de
bienestar para vivir.

Para cumplir el primer objetivo usamos el juego de Stackelberg y el juego de con-
currencia, encontramos las estrategias óptimas de los criminales de manera que si
los polićıas no actuaban lograban maximizar su ganancia y cuando si actuaban en
el modelo, los criminales minimizaban su ganancia. Se encontró la estrategia de los
criminales de dispersarse en 15 de las 16 delegaciones de la ciudad, donde Álvaro
Obregón es la delegación que queda protegida por la polićıa o ver cuáles seŕıan las
ganancias de los criminales si la polićıa no estuviera en el entorno.
El segundo objetivo logramos cumplirlo usando el modelo de segregación residencial,
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donde encontramos las delegaciones sobrerrepresentadas o subrepresentadas en las
categoŕıas que planteamos de acuerdo a INEGI y con esto pudimos ver qué dele-
gaciones podŕıan ser más susceptibles a un robo en v́ıa pública. Se obtuvo que las
delegaciones como Álvaro Obregón, Benito Juárez, Miguel Hidalgo, Coyoacán son
susceptibles a robos en v́ıa pública por la sobrerrepresentación que presentaron en
la categoŕıa de ingreso más alto.
Como desarrollo futuro se podŕıa decidir ampliar solamente una de las áreas usadas
en este trabajo, en el caso del área de juegos se tienen algunos puntos importantes
como: considerar distintos supuestos, ya que, como hemos mencionado no sabemos
cuáles podŕıan ser las acciones o reacciones de los criminales. Además, haciendo un
corte de información al 28 de diciembre del 2017 se conoce que México tiene un
déficit de 115 mil polićıas de acuerdo al estándar impuesto por la ONU, que es 1.8
elementos por cada mil habitantes, por lo que considerando todo esto podŕıamos te-
ner un modelo que nos brinde mejores resultados. Otro punto es desarrollar un poco
más el modelo existente y poder agregar algunas otras variables y, además, utilizar
el modelo de simulación basado en agentes, que nos ayudaŕıa a encontrar una mejor
proporción de polićıas y criminales dentro de la Ciudad mediante la simulación con
diferentes agentes.
Y en el área de teoŕıa de redes se propone ampliar el estudio a un área más grande,
ya sea tomando en cuenta más ciudades, comenzando con los estados y sus capitales
y de ah́ı poder escalar a territorios más grandes. Y además encontrar algunas otras
medidas que nos puedan proporcionar un análisis mucho más profundo de este tema.
Finalmente, se podŕıa considerar seguir con el trabajo conjunto de manera más ex-
tensa con las consideraciones antes mencionadas.



Apéndice A

Demostraciones Teoŕıa de
Juegos

Teorema de Von Neumann

Teorema 1. Todo juego bipersonal de suma cero es antagónico (estrategias mixtas).
O lo que es equivalente, en un juego bipersonal de suma cero ({1, 2}, {D1, D2},
ϕ),(ϕ2 = −ϕ1), se cumple que

maxX1∈M1
(minx1∈M2

E1(X1, X2)) = minX2∈M2
(maxX1∈M1

(E1(X1, X2))

Demostración. Para todo juego finito existe al menos un equilibrio de Nash en es-
trategias mixtas. En los juegos bipersonales de suma cero, cualquier equilibrio de
Nash es punto silla para estrategias mixtas. Entonces, todo juego bipersonal de su-
ma personal de suma cero tiene al menos un punto silla y, si en un juego bipersonal
de suma cero es antagónico en estrategias mixtas si y sólo si la función de pago
esperado del jugador 1 tiene punto silla, sabemos que todo juego que tenga punto
silla es antagónico. Es decir, v1 + v2 = 0. Pues lo que es lo mismo, v1 = −v2.

v2 = maxX2∈M2
(minX1∈M1

E2(X1, X2)) = maxX2∈M2
(minX1∈M1

(−E1(X1, X2)))

Recordemos que para cualquier función f : S → R,

minx∈S(−f(x)) = −maxx∈S(f(x))
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y
maxx∈S(−f(x)) = −minx∈S(f(x))

Aplicando esta propiedad, tenemos:

maxX2∈M2
(minX1∈M1

(−E1(X1, X2))) = maxX2∈M2
(−maxX1∈M1

E1(X1, X2)) =

−minX2∈M2
(maxX1∈M1

E1(X1, X2)).

Por lo tanto,

maxX1∈M1
(minX2∈M2

E1(X1, X2)) = minX2∈M2
(maxX1∈M1

E1(X1, X2))

�

Algoritmo de Zermelo o inducción hacia atrás

Sea Γ un juego extensivo de información perfecta finito, con árbol ((V,A)), ráız
U , conjunto de jugadores N no vaćıo y Alt(X) el conjunto de alternativas del vértice
X

Primer Paso:
Llamamos Γ0 a Γ, V0 a V , A0 a A y T0 a T . Existe X1 ∈ V0 tal que Alt(X1) ⊂ T0.
Γ0
X1

es un juego cuyo árbol es:

({X1} ∪Alt(X1), {{X1, Y }Y ∈ Alt(X1)}).

Tenemos dos casos:

1. {X1} = Sj0l0 , para algún jugador j0, consideramos F0 tal que

πj0(F0) = maxF∈Alt(X)πj0(F ) y definimos σj0X (Sj0l0 ) = ε(F0) (́ındice de F0).
Puede haber dos posibilidades:

Si V − VX1 = ∅, el algoritmo terminó habiendo construido σ∗ = (σj0X1
),

Si V − VX1 6= ∅, definimos Γ1 = Γ0X1(π(F0)).

2. X1 ∈ S0, definimos

Γ1 = Γ0X1(
∑
F∈Alt(X1)

P (FX1)π(F ))

Consideramos que este juego no se reduce a un vértice, pues sino Γ seŕıa un
juego de azar.
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Segundo Paso: Hipótesis de inducción
Consideremos construidos los juegos Γ0,Γ1, ...,Γk−1,Γk, los vértices X1, ..., Xk+1 y
las estrategias σj1Xm1

, σj2Xm2
, ..., σjrXmr tales que:

a) Γ0,Γ1, ...,Γk−1 juegos de información perfecta, con ráız U y para i = 1, ..., k,Γi =
Γi−1Xi(d), con

d =

{
π(Fi) si Xi ∈ Sjim y πji(Fi) = maxF∈Alt(Xi)πji(F )∑

F∈Alt(X1) P (FX1)π(F ) si Xi ∈ S0

Cada Γi se puede cortar en Xi+1.

b) Alt(XI) ⊂ Ti0 y los subjuegos Γi−1
Xi

tienen un árbol de la forma

({Xi} ∪Alt(xi), {(Xi, Y )Y ∈ Alt(Xi)}).

c) Además, para cada Xm1 que está en algún Sjim, σ
ji
Xmi

(Sjim) = ε(Fi), donde Fi es

tal que πji(Fi) = maxF∈Alt(Xi)πji(F ).

Tercer paso: Paso general
Si no existe Xk+1 donde se corte Γk de tal manera que Alt(Xk+1) ⊂ T k0 . Y si

además, el único vértice no final de Γk pertenece a S
jr+1

m′ , construimos σjr+1 tal que

σjr+1(S
jr+1

m′ ) = ε(Fi′), donde X es tal que πji(X) = maxX∈Alt(U)πji(X).
El algoritmo termina con la composición, para cada j ∈ N , de las estrategias {σji}
construidas tales que ji = j.
Si existe Xk+1 donde se corte Γk consideramos Γk+1 = ΓkX(d), con

d =

{
π(Fi) si Xk+1 ∈ Sjim y πji(Fi) = maxF∈Alt(Xk+1)πji(F )∑

F∈Alt(X1) P (FX1)π(F ) si Xk+1 ∈ S0

y σji tal que σji(Sjim) = ε(Fi).
Cuarto paso
Se aplica el paso general a Γk+1.
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Teorema del Algoritmo de Zermelo

Teorema 2. El algoritmo de Zermelo o de inducción de atrás hacia delante, para
juegos finitos de información perfecta, termina en un número finito de pasos cons-
truyendo una estrategia σ∗j para cada j ∈ N .

Demostración. Todos los pasos son realizables, no hay repeticiones y el número de
vértices es finito. Además, para todo Y vértice no final de Γ, en algún momento
X = Y , por lo que las estrategias de los jugadores quedarán completas. �



Apéndice B

Distribuciones de probabilidad

La siguiente información es un extracto de los libros Introducción a la probabili-
dad, L. Rincón [29] y Probability and Statistics, M.H. DeGroot y M.J. Schervish [10]

Distribución Uniforme Continua

Decimos que una variable aleatoria X tiene una distribución uniforme continua
en el intervalo (a, b), y escribimos X ∼ Unif(a, b), cuando su función de densidad
es

f(x) =

{
1
b−a si a < x < b

0 si e.o.c

Esta distribución tiene como parámetros los número a y b. La gráfica general de
esta función se muestra en la figura B.1 y es evidente que se trata de una función
de densidad pues es no negativa e integra uno.

Figura B.1: Distribución uniforme continua [29]
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Distribución Binomial

Supongamos que efectuamos una serie de n ensayos independientes Bernoulli en
donde la probabilidad de éxito en cada ensayo es p. Si denotamos por E el resultado
éxito y por F el resultado fracaso, entonces el espacio muestral de este experimento
consiste de todas las posibles sucesiones de longitud n de caracteres E y F . Aśı, el
espacio muestral consiste de 2n elementos. Si ahora definimos la variable aleatoria X
como aquella función que indica el número de éxitos en cada una de estas sucesiones,
esto es,

X(EE...EE) = N,

X(FE...EE) = n− 1,

...

X(FF...FF ) = 0

entonces tenemos que X puede tomar los valores 0, 1, 2, ..., n con las probabili-
dades dadas por la función de probabilidad:

f(x) =

{ (
n
k

)
pkq(n−k) si x = 0, 1, 2, ..., n

0 si e.o.c

Decimos entonces que X tiene una distribución binomial con parámetros n y p
y escribimos X ∼ B(n, p). Esta expresión para la función de probabilidad puede
obtenerse de la siguiente forma: la probabilidad de obtener x éxitos y n−x fracasos
en n ensayos Bernoulli es, preliminarmente,

y = p...p︸︷︷︸
x

+ (1− p)...(1− p)︸ ︷︷ ︸
n−x

= px(1− p)n−x (B.1)

pero hemos colocado los x éxitos en los primeros ensayos, cuando ello no ocurrirá
necesariamente aśı. Las diferentes formas en que los x éxitos pueden distribuirse en
los n ensayos está dada por el coeficiente binomial

(
n
x

)
. Por ejemplo, hay

(
n
n

)
= 1

manera de obtener n éxitos en n ensayos, hay
(
n
n−1

)
= n formas diferentes de obtener

n−1 éxitos en n ensayos, etc. Al hacer la multiplicación de este coeficiente binomial
con el término px(1− p)n−x se obtiene la expresión de la función de la probabilidad
para esta distribución.
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Distribución Multinomial

En muchas aplicaciones hay más de dos resultados posibles. A menudo la di-
cotomı́a “defectuoso” o “no defectuoso” en situaciones de ingenieŕıa es una simpli-
ficación de la realidad, donde suele haber más de dos categoŕıas que caracterizan
art́ıculos o partes de una ĺınea de producción. Para estas situaciones el experimento
binomial se convierte en experimento multinomial cuando cada prueba tiene más
de dos resultados posibles. Si un experimento puede tener como consecuencia k
posibles resultados E1, E2, ..., Ek con probabilidades p1, p2, ..., pk, entonces la distri-
bución multinomial dará la probabilidad de que E1 ocurra x1 veces, E2 ocurra x2

veces,..., Ek ocurra xk veces en n pruebas independientes, donde

x1 + x2 + ...+ xk = n

La función de probabilidad de las variables aleatorias X1, X2, ..., Xk, que representan
el número de ocurrencias para E1, E2, ..., Ek en n pruebas independientes es

P [X1 = x1, X2 = x2, ..., Xk = xk] =
n!

x1!x2!...xk!
px11 p

x2
2 ...p

xk
k

con
k∑
i=1

xi = n

y
k∑
i=1

pi = 1

A la variable (x1, ..., xk) se le dice que sigue una distribución multinomial y se
denota por M(p1, p2, ..., pk;n)

Distribución Normal o Gaussiana

Esta es posiblemente la distribución de probabilidad de mayor importancia. Deci-
mos que la variable aleatoria continua X tiene una distribución normal si su función
de densidad está dada por la siguiente expresión

f(x) =
1√
2πσ

exp

[
(x− µ)2

2σ2

]
, x ∈ R
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en donde µ ∈ R y σ2 > 0 son dos parámetros. A esta distribución se le conoce tam-
bién con el nombre de distribución gaussiana1 Escribimos entonces X ∼ N(µ, σ2).
La gráfica de esta función de densidad tiene forma de campana, como se puede apre-
ciar en la figura B.2, en donde se muestra además el significado geométrico de los dos
parámetros. En ocasiones, a la gráfica de esta función se le refiere como la campana
gausiana.

Figura B.2: Distribución Normal o Gaussiana [29]

1Carl Friedrich Gauss (1777-1855), matemático alemán.
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Pruebas de Hipótesis

La siguiente información es un extracto del libro Probabilidad y Estad́ıstica para
Ingenieros, S. M. Ross [32]

Una hipótesis estad́ıstica es una afirmación acerca de un conjunto de parámetros
de la distribución poblacional. Se le llama hipótesis porque no se sabe si es verdadera
o no. El primer problema consiste en desarrollar un procedimiento para determinar
si los valores de una muestra aleatoria de esta población son consistentes con la
hipótesis.
Al aceptar una hipótesis dada no estamos diciendo que sea verdadera, lo que estamos
diciendo es que los datos resultantes parecen ser consistentes con ella.
Consideremos una población con una distribución Fθ donde θ es desconocida, y
supongamos que queremos probar una determinada hipótesis acerca de θ. A esta
hipótesis la denotaremos por H0 que llamaremos hipótesis nula. Existen dos posibi-
lidades: que se acepte o se rechace dicha hipótesis.
Al desarrollar un procedimiento para probar una hipótesis nula dada H0, es impor-
tante observar que se pueden cometer dos tipos diferentes de errores. El primero de
los cuales, llamado error de tipo I, se dice que es causado cuando el resultado de la
prueba indica que se rechace H0, y H0 es correcta en realidad. El segundo, llamado
error de tipo II, se deriva si el resultado de la prueba pide que se acepte H0, cuando
H0 es falsa en realidad. Como ya se mencionó, el objetivo de una prueba estad́ıstica
de H0 no es determinar expĺıcitamente si H0 es verdadera o no, sino más bien si su
validez es consistente con los datos obtenidos. Siendo éste el objetivo, parece razo-
nable que se rechace H0 sólo si los datos obtenidos son muy improbables en el caso
de que H0 sea verdadera. La manera clásica de lograr esto consiste en asignar un
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valor α y pedir que la prueba tenga la propiedad de que siempre H0 sea verdadera,
esto es, de que la probabilidad de ser rechazada no sea mayor a α. Por lo común, el
valor α al que se le llama el nivel nivel de significancia de la prueba, se determina
desde el inicio. En otras palabras, el método clásico de probar H0 consiste en fijar
un nivel de significancia α y después pedir que la prueba tenga a propiedad de que
la probabilidad de que ocurra un error de tipo I nunca sea mayor a α. Vamos a tener
distintos tipos de pruebas; una de ellas son las pruebas relacionadas con la media de
una población normal. Dentro de este tipo espećıfico encontramos otros dos tipos:

Caso de la varianza conocida: Suponga que X1, . . . , Xn es una muestra de
tamaño n de una distribución normal con media desconocida µ y una varianza
conocida σ2 y que estamos interesados en probar la hipótesis nula

H0 : µ = µ0,

contra la hipótesis alternativa

H1 : µ 6= µ0,

donde µ0 es una constante dada. Como X =
∑n

i=1
Xi
n es un estimador puntual1

natural de µ, parece razonable aceptar H0 si X no está demasiado lejos de µ0.
Es decir, la región cŕıtica de la prueba seŕıa de la forma

C = {X1, . . . , Xn : |X − µ0| > c}, (C.1)

para algún valor c adecuado.
Si queremos que la prueba tenga nivel de significancia α, entonces en la ecua-
ción (C.1) tenemos que determinar el valor cŕıtico c que hará que el error tipo
I sea igual a α. Es decir, el valor c debe ser tal que

Pµ0{|X − µ0| > c} = α, (C.2)

donde escribimos Pµ0 para indicar que la probabilidad anterior debe calcular-
se bajo la suposición de que µ = µ0. Pero si µ = µ0, X estará distribuida
normalmente con media µ0 y varianza σ2

n , y también Z, definida por

Z =
X − µ0

σ√
n

,

1Consiste en la estimación del valor del parámetro mediante un sólo valor, obtenido de una
fórmula determinada.
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tendrá una distribución normal estándar. Ahora, la ecuación (C.2) es equiva-
lente a

P

{
|Z| > c

√
n

σ

}
= α,

o lo que es equivalente,

2P

{
|Z| > c

√
n

σ

}
= α,

Donde Z es una variable aleatoria normal estándar. Sin embargo, sabemos que

P{Z > zα/2} = α/2,

y de esta manera
c
√
n

σ
= zα/2,

o
c =

zα/2

σ
=
√
n,

Por lo que la prueba con nivel de significancia α va a rechazar H0 si |X−µ0| >
zα/2
σ =

√
n y aceptarla si no es aśı.

• Pruebas unilaterales: Al probar la hipótesis nula µ = µ0, elegimos una
prueba que pide el rechazo cuando X está lejos de µ0. Es decir, un valor
de X demasiado pequeño o demasiado grande parece indicar que hay
pocas posibilidades de que µ (a la que está estimando X) sea igual a µ0.
Pero, ¿qué pasa cuando la única alternativa que tiene µ de no ser igual
a µ0 es que µ sea mayor que µ0? Es decir, ¿qué pasa cuando la hipótesis
alternativa a H0 : µ = µ0esH1 : µ > µ0? Es claro que, en este último caso,
no queremos rechazar H0 cuando X sea pequeña (ya que una X pequeña
es más probable cuando H0 es verdadera que cuando H1 es verdadera).
Por lo que al probar

H0 : µ = µ0 contra H1 : µ > µ0, (C.3)

rechazaremos H0 cuando X, el estimado puntual de µ0 sea mucho más
grande que µ0. Es decir, la región cŕıtica será de la forma siguiente:

C = {X1, . . . , Xn : X − µ0 > c}, (C.4)
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Como la probabilidad de rechazo deberá ser igual α cuando H0 es verda-
dera (esto es, cuando µ = µ0), necesitamos que c sea un valor tal que

Pµ0{X − µ0 > c} = α, (C.5)

Pero como

Z =
X − µ0

σ√
n

,

Tiene una distibución estándar normal cuando H0 es verdadera, la ecua-
ción (C.5) es equivalente a

P

{
Z >

c
√
n

σ

}
= α,

Cuando Z es una normal estándar. Pero como

P{Z > zα/2} = α,

vemos que

c =
zασ√
n
,

Por lo tanto, la prueba de la hipótesis (C.3) es rechazarH0 siX−µ0 >
zασ√
n

,

y aceptarla si no es aśı.
A esto se le llama una región cŕıtica unilateral (ya que pide el rechazo
tan sólo cuando X es grande). De manera correspondiente, el problema
de prueba de hipótesis

H0 : µ = µ0,

H1 : µ > µ0,

se le llama un problema de prueba unilateral (en contraste al problema
bilateral que resulta cuando la hipótesis alternativa es H1 : µ 6= µ0). Para
calcular el valor p es una prueba unilateral, usamos primero los datos para
determinar el valor del estad́ıstico

√
n(X − µ0)/σ. El valor p es entonces

igual a la probabilidad de que una normal estándar sea, por lo menos,
tan grande como este valor.



Apéndice D

Tablas de datos

A continuación se presentan las tablas con los datos utilizados en este trabajo.

Cuadro D.1: Datos de población por categoŕıas
Delegación Categoŕıa α Categoŕıa β Categoŕıa γ

Azcapotzalco 56785 117406 18767
Coyoacán 93976 85798 43074
Cuajimalpa de Morelos 38562 23984 9854
Gustavo A. Madero 181906 172679 17141
Iztacalco 74405 68830 12225
Iztapalapa 305143 303277 38485
Magdalena Contreras 28715 37284 8233
Milpa Alta 20923 21056 1121

Álvaro Obregón 112791 129040 46823
Tláhuac 67524 69323 8627
Tlalpan 123208 106717 24247
Xochimilco 69243 51734 13446
Benito Juárez 37866 83101 81265
Cuauhtémoc 106315 115073 51652
Miguel Hidalgo 21729 23772 18509
Venustiano Carranza 72366 62056 18229
Total 1411457 1471130 411698

68
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Cuadro D.2: Datos polićıas, carpetas de investigación y población
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Cuadro D.3: Población de los vecindarios

Categoŕıa Vecindarios
Delegaciones que
componen el vecin-
dario

Población en
la categoŕıa

Población
Total

α
1

Tláhuac 67,524 361,593
Xochimilco 69,243 415,933
Tlalpan 123,208 677,104
Iztapalapa 305,143 1,827,868
Cuauhtémoc 106,315 532,553
Iztacalco 74,405 390,348
Venustiano Carranza 72,366 427,263

α 2 Cuajimalpa 38,562 199,224

β
1

Tláhuac 69,323 361,593
Iztapalapa 303,277 1,827,868
Iztacalco 68,830 390,348
Benito Juarez 83,101 417,416
Cuauhtémoc 115,073 532,553

Álvaro Obregón 129,040 749,982

β 2 Azcapotzalco 56,785 400,161

γ 1

Coyoacán 43,074 608,479

Álvaro Obregón 46,823 749,982

Benito Juarez 81,265 417,416
Cuauhtémoc 51,652 532,553
Miguel Hidalgo 18,509 364,439
Cuajimalpa 9,854 199,224

Cuadro D.4: Valores para obtener el Clustering
Categoŕıa No(i) Nn(i)

α 8 2
β 7 2
γ 6 1
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Cuadro D.5: Datos para obtener la densidad de población
Delegación Población total Extensión territorial

(km2)

Álvaro Obregón 749982 93.7
Azcapotzalco 400161 34.5

Benito Juárez 417416 28
Coyoacán 608479 59.2

Cuajimalpa 199224 72.9
Cuahutemoc 532553 32

Gustavo A. Madero 1164477 91.5
Iztacalco 390348 21.8

Iztapalapa 1827868 124.5
Magdalena Contreras 243886 62.2

Miguel Hidalgo 364439 46.8
Milpa Alta 137927 268.6

Tlahuac 361593 88.4
Tlalpan 677104 309.7

Venustiano Carranza 427263 30.7
Xochimilco 415933 134.6

1499.1
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Cuadro D.6: Densidad de población de acuerdo al bienestar para vivir
Delegación # de habitantes por km2

Azcapotzalco 11,599
Benito Juárez 14,908
Coyoacán 10,278
Cuahutemoc 16,642
Miguel Hidalgo 7,787

Álvaro Obregón 8,004
Cuajimalpa 2,733
Gustavo A. Madero 12,727
Iztacalco 17,906
Iztapalapa 14,682
Magdalena Contreras 3,921

Milpa Alta 514
Tlahuac 4,090
Tlalpan 2,186
Venustiano Carranza 13,917
Xochimilco 3,090

Donde el color verde representa el bienestar más alto para vivir, el color amarillo
representa un bienestar medio y el rojo el bienestar más bajo.



Apéndice E

Mapa de la división del
bienestar para vivir
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Figura E.1: División del bienestar para vivir

I 'DONDEES~ 
MEJdR VIVIR?I • " • 

De lC\>efOO con ... esl<do <191.> 
un,venid;od lbero;uneriCM.1. 
IZlopoIop.o y Xoctomllc:o..,n 1", 
I*"HIug.>rU P'" II.1bIw 

Alcapotulco Q,93 ' 

Mi¡ueI Hidal¡o 10.44 . 

C ... u~t"""c 9.87 . 

Bonito • 
"'~r.1Z I( ,n 

"Inro. 
Obre¡6n 8.18 

Cu.>lim.lpa 6.S. 

Coyoaún 9.92 ' 

Mo¡dol .... . Con",,,,, 7,53 

• 

. PUMlOS DEBIEH(Slo\R 

• Mo,yA" o !992· .. m 
A'.., (168-9.sn 

• _ ,, 1628-7.531 

• B>Io I1.a;!-(961 

V.n .... 'I . .... 
• ( ."onu 8.50 

• Iltac:alco 8.36 

; .• , ...... ", 

LO QUE SE EVALUÓ 

LOS ELEMENTOS TOMADOS EN CUENTA 
PARA CJ.lFICAA A LAS DEMARC,I,(~ES FIJEROtI 

• Blen •• t.lt • So,uridad s.od.1 • Salud • 1", . .... . .I.1IIJ'IoIf1ucl6n • 

• Condic_ doIr.op • • 8leneo l.lr sub; .. ¡,., . R. deo socioln de apoyo ' 

• u.o d. compuQdon, ln'ornel. celuw_ • "'cteOO. Lo tul."", y recre.ción • 
• ú licb.d del . ... .,..,0 lisieo • 

EXCELSIOR 

J 'DÓNDE ESr. 
MEJeíR VIVIR? I " • 

o.. ¡(l>trOO "'" .., HIlÓ<> de ... 
Un ......... dO>d lber<wnerlc;>n,>, 
II{~ y Xoxhlmllco..,n 1.,. 
"",,,es Iug.>rH ¡W' hmlw 

Alcapolulco ~.91 ' 

Mi, ..... Nid.I,,, 10.4.4 . 

C ... u"'"""c 9.87 . 

8oonlto o 

"'~r," l~.n 

Cu.>¡;m.1¡>;I 6.50 

COyol coin 9.92 ' 

Jlb¡d>I ..... 
Conor. ,; .. 7.!i3 

. PlIMlOS DE BIENlES1AA 

• ~.I'o !n2_~ 13) 
AI"' 17!;8-Y.8n 

• _ .. (6.28-153/ 

• ,;ajo 11.1lJ-(1lQ 

V'""'II •• o 
• C ......... 8.59 

• Inx alco 8.36 

- TLShUK4.41 

• Xochimilto 2.52 

; ·M, ..... ", 

lO QUE SE EVALUÓ 

lOS ELEMENTOS TOMADOS EN CUENTA 
P>\RA (J,lFICAA A LAS DEMARC¡,c~ES FueRON 

• Bien.st.l' • S.,urldad social ' 5.1lud . Insr ...... .1.11"""".<160 • 

• Condidon .. oHIl>op • • • ien ..... ' sllbjeli"" . R.de. ooc:;'l ... "upoyo • 
• \.loo oH <ornj>UI./odc>r., lnle'MI. celulu_ • "'cteOO. Lo cul,,,,,, y recre. dón • 

• ú licLld del en,orno lisie ... 

EXCELSIOR 

J 'DÓNDE ES""""" 
MEJeíR VIVIR?I I " 11 

o.. ¡CI>Ol<OO coo. .., eslldo de '" 
Un ..... r>idO>d lber<wn«ic;lfl,>. 
II{~ Y Xoxhlmllco..,n 1", 
I'f'OIHIug.>rHIW' hmlw 

Alcapolulco Q,9] ' 

Mi . ..... Hid.lao 10.4.4 . 

C ... u"'"""c 9.87 . 

8.onito · 
Iu~r," l~.n 

ÁI_o_ 
Obre¡M 8.l!! 

C ... ¡;m'lp;I 6.> 

Coyo'colo 9.92 ' 

. plI,nos DE BIENíS1AA 

• ~.I'o !n2_~13) 
Al", (7!;s- Q.ln 

• _ .. (6.28-153/ 

• ,;ajo 11.1lJ-(1lQ 

Ven",.I •• o 
• C ......... 8.59 

• Inacalco 8.36 

- TLSh,..c 4.41 

• Xochlmilto 2.52 

; .• , ...... ", 

LO QUE SE EVALUÓ 

lOS ELEMENTOS TOMADOS EN CUENTA 
P>\RA CJ.LFICIIR A LAS DEMARCACIONES FueRON 

• Bien.sr., • SllurId.d social ' 5.1lud . I"S ....... .1.11"""".<1610 • 

• Condiciones <MI1>op • • • Ie ..... ... , s ubjeli"" . JI. d •• ooc:;'l ... "upoyo • 
• \.loo d. Cornj>UI./odc>r •• InI. rnet. celuw_ • "'cteOO. Lo cul,,,,,, y recre. dón • 

• c..licLld del "".,..,0 lisieo • 

EXCELSIOR 



Apéndice F

Código Teoŕıa de Juegos

dvar f l o a t+ y1 ;
dvar f l o a t+ y2 ;
dvar f l o a t+ y3 ;
dvar f l o a t+ y4 ;
dvar f l o a t+ y5 ;
dvar f l o a t+ y6 ;
dvar f l o a t+ y7 ;
dvar f l o a t+ y8 ;
dvar f l o a t+ y9 ;
dvar f l o a t+ y10 ;
dvar f l o a t+ y11 ;
dvar f l o a t+ y12 ;
dvar f l o a t+ y13 ;
dvar f l o a t+ y14 ;
dvar f l o a t+ y15 ;
dvar f l o a t+ y16 ;
dvar f l o a t+ x1 ;
dvar f l o a t+ x2 ;
dvar f l o a t+ x3 ;
dvar f l o a t+ x4 ;
dvar f l o a t+ x5 ;
dvar f l o a t+ x6 ;
dvar f l o a t+ x7 ;
dvar f l o a t+ x8 ;
dvar f l o a t+ x9 ;
dvar f l o a t+ x10 ;
dvar f l o a t+ x11 ;
dvar f l o a t+ x12 ;
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dvar f l o a t+ x13 ;
dvar f l o a t+ x14 ;
dvar f l o a t+ x15 ;
dvar f l o a t+ x16 ;
dvar f l o a t+ g ;
dvar boolean z1 ;
dvar boolean z2 ;
dvar boolean z3 ;
dvar boolean z4 ;
dvar boolean z5 ;
dvar boolean z6 ;
dvar boolean z7 ;
dvar boolean z8 ;
dvar boolean z9 ;
dvar boolean z10 ;
dvar boolean z11 ;
dvar boolean z12 ;
dvar boolean z13 ;
dvar boolean z14 ;
dvar boolean z15 ;
dvar boolean z16 ;

Nota l a s x son l o s c r im ina l e s , l a s y l o s p o l i c i a s y l a z l a v a r i a b l e
b i n a r i a

minimize
g ;
s ub j e c t to {
g <= (10000000∗(1− z1 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y1 ∗6863) /297)−((x1 ∗43495)

/1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y1 ∗6863) /297)−((x1 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (10000000∗(1− z2 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y2 ∗6863) /297)−((x2 ∗43495)

/1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y2 ∗6863) /297)−((x2 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (10000000∗(1− z3 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y3 ∗6863) /297)−((x3 ∗43495)

/1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y3 ∗6863) /297)−((x3 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (10000000∗(1− z4 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y4 ∗6863) /297)−((x4 ∗43495)

/1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y4 ∗6863) /297)−((x4 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (10000000∗(1− z5 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y5 ∗6863) /297)−((x5 ∗43495)

/1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y5 ∗6863) /297)−((x5 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (10000000∗(1− z6 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y6 ∗6863) /297)−((x6 ∗43495)

/1) ) ) ) ;
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g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y6 ∗6863) /297)−((x6 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (10000000∗(1− z7 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y7 ∗6863) /297)−((x7 ∗43495)

/1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y7 ∗6863) /297)−((x7 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (10000000∗(1− z8 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y8 ∗6863) /297)−((x8 ∗43495)

/1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y8 ∗6863) /297)−((x8 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (10000000∗(1− z9 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y9 ∗6863) /297)−((x9 ∗43495)

/1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y9 ∗6863) /297)−((x9 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (10000000∗(1− z10 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y10 ∗6863) /297)−((x10

∗43495) /1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y10 ∗6863) /297)−((x10 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (10000000∗(1− z11 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y11 ∗6863) /297)−((x11

∗43495) /1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y11 ∗6863) /297)−((x11 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (10000000∗(1− z12 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y12 ∗6863) /297)−((x12

∗43495) /1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y12 ∗6863) /297)−((x12 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (10000000∗(1− z13 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y13 ∗6863) /297)−((x13

∗43495) /1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y13 ∗6863) /297)−((x13 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (10000000∗(1− z14 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y14 ∗6863) /297)−((x14

∗43495) /1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y14 ∗6863) /297)−((x14 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (10000000∗(1− z15 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y15 ∗6863) /297)−((x15

∗43495) /1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y15 ∗6863) /297)−((x15 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (10000000∗(1− z16 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y16 ∗6863) /297)−((x16

∗43495) /1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y16 ∗6863) /297)−((x16 ∗43495) /1) ) ) ;
x1+x2+x3+x4+x5+x6+x7+x8+x9+x10+x11+x12+x13+x14+x15+x16 == 1 ;
y1+y2+y3+y4+y5+y6+y7+y8+y9+y10+y11+y12+y13+y14+y15+y16 == 1 ;
z1 >= y1 ;
z2 >= y2 ;
z3 >= y3 ;
z4 >= y4 ;
z5 >= y5 ;
z6 >= y6 ;
z7 >= y7 ;
z8 >= y8 ;
z9 >= y9 ;
z10 >= y10 ;
z11 >= y11 ;
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z12 >= y12 ;
z13 >= y13 ;
z14 >= y14 ;
z15 >= y15 ;
z16 >= y16 ;

x1 >= 0 ;
x2 >= 0 ;

x3 >= 0 ;
x4 >= 0 ;
x5 >= 0 ;
x6 >= 0 ;
x7 >= 0 ;
x8 >= 0 ;
x9 >= 0 ;
x10 >= 0 ;
x11 >= 0 ;
x12 >= 0 ;
x13 >= 0 ;
x14 >= 0 ;
x15 >= 0 ;
x16 >= 0 ;
}

dvar f l o a t+ y1 ;
dvar f l o a t+ y2 ;
dvar f l o a t+ y3 ;
dvar f l o a t+ y4 ;
dvar f l o a t+ y5 ;
dvar f l o a t+ y6 ;
dvar f l o a t+ y7 ;
dvar f l o a t+ y8 ;
dvar f l o a t+ y9 ;
dvar f l o a t+ y10 ;
dvar f l o a t+ y11 ;
dvar f l o a t+ y12 ;
dvar f l o a t+ y13 ;
dvar f l o a t+ y14 ;
dvar f l o a t+ y15 ;
dvar f l o a t+ y16 ;
dvar f l o a t+ x1 ;
dvar f l o a t+ x2 ;
dvar f l o a t+ x3 ;
dvar f l o a t+ x4 ;
dvar f l o a t+ x5 ;
dvar f l o a t+ x6 ;
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dvar f l o a t+ x7 ;
dvar f l o a t+ x8 ;
dvar f l o a t+ x9 ;
dvar f l o a t+ x10 ;
dvar f l o a t+ x11 ;
dvar f l o a t+ x12 ;
dvar f l o a t+ x13 ;
dvar f l o a t+ x14 ;
dvar f l o a t+ x15 ;
dvar f l o a t+ x16 ;
dvar f l o a t+ g ;
dvar boolean z1 ;
dvar boolean z2 ;
dvar boolean z3 ;
dvar boolean z4 ;
dvar boolean z5 ;
dvar boolean z6 ;
dvar boolean z7 ;
dvar boolean z8 ;
dvar boolean z9 ;
dvar boolean z10 ;
dvar boolean z11 ;
dvar boolean z12 ;
dvar boolean z13 ;
dvar boolean z14 ;
dvar boolean z15 ;
dvar boolean z16 ;

Nota l a s x son l o s c r im ina l e s , l a s y l o s p o l i c i a s y l a z l a v a r i a b l e
b i n a r i a

minimize
g ;
s ub j e c t to {
g <= (100000000∗(1− z1 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y1 ∗6863) /297)−((x1 ∗43495)

/1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y1 ∗6863) /297)−((x1 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (100000000∗(1− z2 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y2 ∗6863) /297)−((x2 ∗43495)

/1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y2 ∗6863) /297)−((x2 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (100000000∗(1− z3 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y3 ∗6863) /297)−((x3 ∗43495)

/1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y3 ∗6863) /297)−((x3 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (100000000∗(1− z4 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y4 ∗6863) /297)−((x4 ∗43495)

/1) ) ) ) ;
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g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y4 ∗6863) /297)−((x4 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (100000000∗(1− z5 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y5 ∗6863) /297)−((x5 ∗43495)

/1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y5 ∗6863) /297)−((x5 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (100000000∗(1− z6 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y6 ∗6863) /297)−((x6 ∗43495)

/1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y6 ∗6863) /297)−((x6 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (100000000∗(1− z7 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y7 ∗6863) /297)−((x7 ∗43495)

/1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y7 ∗6863) /297)−((x7 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (100000000∗(1− z8 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y8 ∗6863) /297)−((x8 ∗43495)

/1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y8 ∗6863) /297)−((x8 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (100000000∗(1− z9 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y9 ∗6863) /297)−((x9 ∗43495)

/1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y9 ∗6863) /297)−((x9 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (100000000∗(1− z10 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y10 ∗6863) /297)−((x10

∗43495) /1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y10 ∗6863) /297)−((x10 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (100000000∗(1− z11 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y11 ∗6863) /297)−((x11

∗43495) /1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y11 ∗6863) /297)−((x11 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (100000000∗(1− z12 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y12 ∗6863) /297)−((x12

∗43495) /1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y12 ∗6863) /297)−((x12 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (100000000∗(1− z13 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y13 ∗6863) /297)−((x13

∗43495) /1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y13 ∗6863) /297)−((x13 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (100000000∗(1− z14 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y14 ∗6863) /297)−((x14

∗43495) /1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y14 ∗6863) /297)−((x14 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (100000000∗(1− z15 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y15 ∗6863) /297)−((x15

∗43495) /1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y15 ∗6863) /297)−((x15 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (100000000∗(1− z16 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y16 ∗6863) /297)−((x16

∗43495) /1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y16 ∗6863) /297)−((x16 ∗43495) /1) ) ) ;
x1+x2+x3+x4+x5+x6+x7+x8+x9+x10+x11+x12+x13+x14+x15+x16 == 1 ;
y1+y2+y3+y4+y5+y6+y7+y8+y9+y10+y11+y12+y13+y14+y15+y16 == 1 ;
z1 >= y1 ;
z2 >= y2 ;
z3 >= y3 ;
z4 >= y4 ;
z5 >= y5 ;
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z6 >= y6 ;
z7 >= y7 ;
z8 >= y8 ;
z9 >= y9 ;
z10 >= y10 ;
z11 >= y11 ;
z12 >= y12 ;
z13 >= y13 ;
z14 >= y14 ;
z15 >= y15 ;
z16 >= y16 ;

x1 >= 0 ;
x2 >= 0 ;

x3 >= 0 ;
x4 >= 0 ;
x5 >= 0 ;
x6 >= 0 ;
x7 >= 0 ;
x8 >= 0 ;
x9 >= 0 ;
x10 >= 0 ;
x11 >= 0 ;
x12 >= 0 ;
x13 >= 0 ;
x14 >= 0 ;
x15 >= 0 ;
x16 >= 0 ;
}

dvar f l o a t+ y1 ;
dvar f l o a t+ y2 ;
dvar f l o a t+ y3 ;
dvar f l o a t+ y4 ;
dvar f l o a t+ y5 ;
dvar f l o a t+ y6 ;
dvar f l o a t+ y7 ;
dvar f l o a t+ y8 ;
dvar f l o a t+ y9 ;
dvar f l o a t+ y10 ;
dvar f l o a t+ y11 ;
dvar f l o a t+ y12 ;
dvar f l o a t+ y13 ;
dvar f l o a t+ y14 ;
dvar f l o a t+ y15 ;
dvar f l o a t+ y16 ;
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dvar f l o a t+ x1 ;
dvar f l o a t+ x2 ;
dvar f l o a t+ x3 ;
dvar f l o a t+ x4 ;
dvar f l o a t+ x5 ;
dvar f l o a t+ x6 ;
dvar f l o a t+ x7 ;
dvar f l o a t+ x8 ;
dvar f l o a t+ x9 ;
dvar f l o a t+ x10 ;
dvar f l o a t+ x11 ;
dvar f l o a t+ x12 ;
dvar f l o a t+ x13 ;
dvar f l o a t+ x14 ;
dvar f l o a t+ x15 ;
dvar f l o a t+ x16 ;
dvar f l o a t+ g ;
dvar boolean z1 ;
dvar boolean z2 ;
dvar boolean z3 ;
dvar boolean z4 ;
dvar boolean z5 ;
dvar boolean z6 ;
dvar boolean z7 ;
dvar boolean z8 ;
dvar boolean z9 ;
dvar boolean z10 ;
dvar boolean z11 ;
dvar boolean z12 ;
dvar boolean z13 ;
dvar boolean z14 ;
dvar boolean z15 ;
dvar boolean z16 ;

Nota l a s x son l o s c r im ina l e s , l a s y l o s p o l i c i a s y l a z l a v a r i a b l e
b i n a r i a

minimize
g ;
s ub j e c t to {
g <= (1000000000∗(1− z1 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y1 ∗6863) /297)−((x1 ∗43495)

/1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y1 ∗6863) /297)−((x1 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (1000000000∗(1− z2 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y2 ∗6863) /297)−((x2 ∗43495)

/1) ) ) ) ;
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g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y2 ∗6863) /297)−((x2 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (1000000000∗(1− z3 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y3 ∗6863) /297)−((x3 ∗43495)

/1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y3 ∗6863) /297)−((x3 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (1000000000∗(1− z4 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y4 ∗6863) /297)−((x4 ∗43495)

/1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y4 ∗6863) /297)−((x4 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (1000000000∗(1− z5 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y5 ∗6863) /297)−((x5 ∗43495)

/1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y5 ∗6863) /297)−((x5 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (1000000000∗(1− z6 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y6 ∗6863) /297)−((x6 ∗43495)

/1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y6 ∗6863) /297)−((x6 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (1000000000∗(1− z7 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y7 ∗6863) /297)−((x7 ∗43495)

/1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y7 ∗6863) /297)−((x7 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (1000000000∗(1− z8 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y8 ∗6863) /297)−((x8 ∗43495)

/1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y8 ∗6863) /297)−((x8 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (1000000000∗(1− z9 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y9 ∗6863) /297)−((x9 ∗43495)

/1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y9 ∗6863) /297)−((x9 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (1000000000∗(1− z10 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y10 ∗6863) /297)−((x10

∗43495) /1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y10 ∗6863) /297)−((x10 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (1000000000∗(1− z11 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y11 ∗6863) /297)−((x11

∗43495) /1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y11 ∗6863) /297)−((x11 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (1000000000∗(1− z12 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y12 ∗6863) /297)−((x12

∗43495) /1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y12 ∗6863) /297)−((x12 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (1000000000∗(1− z13 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y13 ∗6863) /297)−((x13

∗43495) /1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y13 ∗6863) /297)−((x13 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (1000000000∗(1− z14 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y14 ∗6863) /297)−((x14

∗43495) /1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y14 ∗6863) /297)−((x14 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (1000000000∗(1− z15 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y15 ∗6863) /297)−((x15

∗43495) /1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y15 ∗6863) /297)−((x15 ∗43495) /1) ) ) ;
g <= (1000000000∗(1− z16 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y16 ∗6863) /297)−((x16

∗43495) /1) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y16 ∗6863) /297)−((x16 ∗43495) /1) ) ) ;
x1+x2+x3+x4+x5+x6+x7+x8+x9+x10+x11+x12+x13+x14+x15+x16 == 1 ;
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y1+y2+y3+y4+y5+y6+y7+y8+y9+y10+y11+y12+y13+y14+y15+y16 == 1 ;
z1 >= y1 ;
z2 >= y2 ;
z3 >= y3 ;
z4 >= y4 ;
z5 >= y5 ;
z6 >= y6 ;
z7 >= y7 ;
z8 >= y8 ;
z9 >= y9 ;
z10 >= y10 ;
z11 >= y11 ;
z12 >= y12 ;
z13 >= y13 ;
z14 >= y14 ;
z15 >= y15 ;
z16 >= y16 ;

x1 >= 0 ;
x2 >= 0 ;

x3 >= 0 ;
x4 >= 0 ;
x5 >= 0 ;
x6 >= 0 ;
x7 >= 0 ;
x8 >= 0 ;
x9 >= 0 ;
x10 >= 0 ;
x11 >= 0 ;
x12 >= 0 ;
x13 >= 0 ;
x14 >= 0 ;
x15 >= 0 ;
x16 >= 0 ;
}

dvar f l o a t+ y1 ;
dvar f l o a t+ y2 ;
dvar f l o a t+ y3 ;
dvar f l o a t+ y4 ;
dvar f l o a t+ y5 ;
dvar f l o a t+ y6 ;
dvar f l o a t+ y7 ;
dvar f l o a t+ y8 ;
dvar f l o a t+ y9 ;
dvar f l o a t+ y10 ;
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dvar f l o a t+ y11 ;
dvar f l o a t+ y12 ;
dvar f l o a t+ y13 ;
dvar f l o a t+ y14 ;
dvar f l o a t+ y15 ;
dvar f l o a t+ y16 ;
dvar f l o a t+ x1 ;
dvar f l o a t+ x2 ;
dvar f l o a t+ x3 ;
dvar f l o a t+ x4 ;
dvar f l o a t+ x5 ;
dvar f l o a t+ x6 ;
dvar f l o a t+ x7 ;
dvar f l o a t+ x8 ;
dvar f l o a t+ x9 ;
dvar f l o a t+ x10 ;
dvar f l o a t+ x11 ;
dvar f l o a t+ x12 ;
dvar f l o a t+ x13 ;
dvar f l o a t+ x14 ;
dvar f l o a t+ x15 ;
dvar f l o a t+ x16 ;
dvar f l o a t+ g ;
dvar boolean z1 ;
dvar boolean z2 ;
dvar boolean z3 ;
dvar boolean z4 ;
dvar boolean z5 ;
dvar boolean z6 ;
dvar boolean z7 ;
dvar boolean z8 ;
dvar boolean z9 ;
dvar boolean z10 ;
dvar boolean z11 ;
dvar boolean z12 ;
dvar boolean z13 ;
dvar boolean z14 ;
dvar boolean z15 ;
dvar boolean z16 ;

Nota l a s x son l o s c r im ina l e s , l a s y l o s p o l i c i a s y l a z l a v a r i a b l e
b i n a r i a

minimize
g ;
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s ub j e c t to {
g <= (10000000∗(1− z1 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y1 ∗6863) /1)−((x1 ∗43495) /7) )

) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y1 ∗6863) /1)−((x1 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (10000000∗(1− z2 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y2 ∗6863) /1)−((x2 ∗43495) /7) )

) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y2 ∗6863) /1)−((x2 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (10000000∗(1− z3 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y3 ∗6863) /1)−((x3 ∗43495) /7) )

) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y3 ∗6863) /1)−((x3 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (10000000∗(1− z4 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y4 ∗6863) /1)−((x4 ∗43495) /7) )

) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y4 ∗6863) /1)−((x4 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (10000000∗(1− z5 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y5 ∗6863) /1)−((x5 ∗43495) /7) )

) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y5 ∗6863) /1)−((x5 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (10000000∗(1− z6 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y6 ∗6863) /1)−((x6 ∗43495) /7) )

) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y6 ∗6863) /1)−((x6 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (10000000∗(1− z7 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y7 ∗6863) /1)−((x7 ∗43495) /7) )

) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y7 ∗6863) /1)−((x7 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (10000000∗(1− z8 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y8 ∗6863) /1)−((x8 ∗43495) /7) )

) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y8 ∗6863) /1)−((x8 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (10000000∗(1− z9 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y9 ∗6863) /1)−((x9 ∗43495) /7) )

) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y9 ∗6863) /1)−((x9 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (10000000∗(1− z10 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y10 ∗6863) /1)−((x10 ∗43495)

/7) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y10 ∗6863) /1)−((x10 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (10000000∗(1− z11 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y11 ∗6863) /1)−((x11 ∗43495)

/7) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y11 ∗6863) /1)−((x11 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (10000000∗(1− z12 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y12 ∗6863) /1)−((x12 ∗43495)

/7) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y12 ∗6863) /1)−((x12 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (10000000∗(1− z13 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y13 ∗6863) /1)−((x13 ∗43495)

/7) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y13 ∗6863) /1)−((x13 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (10000000∗(1− z14 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y14 ∗6863) /1)−((x14 ∗43495)

/7) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y14 ∗6863) /1)−((x14 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (10000000∗(1− z15 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y15 ∗6863) /1)−((x15 ∗43495)
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/7) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y15 ∗6863) /1)−((x15 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (10000000∗(1− z16 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y16 ∗6863) /1)−((x16 ∗43495)

/7) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y16 ∗6863) /1)−((x16 ∗43495) /7) ) ) ;
x1+x2+x3+x4+x5+x6+x7+x8+x9+x10+x11+x12+x13+x14+x15+x16 == 1 ;
y1+y2+y3+y4+y5+y6+y7+y8+y9+y10+y11+y12+y13+y14+y15+y16 == 1 ;
z1 >= y1 ;
z2 >= y2 ;
z3 >= y3 ;
z4 >= y4 ;
z5 >= y5 ;
z6 >= y6 ;
z7 >= y7 ;
z8 >= y8 ;
z9 >= y9 ;
z10 >= y10 ;
z11 >= y11 ;
z12 >= y12 ;
z13 >= y13 ;
z14 >= y14 ;
z15 >= y15 ;
z16 >= y16 ;

x1 >= 0 ;
x2 >= 0 ;

x3 >= 0 ;
x4 >= 0 ;
x5 >= 0 ;
x6 >= 0 ;
x7 >= 0 ;
x8 >= 0 ;
x9 >= 0 ;
x10 >= 0 ;
x11 >= 0 ;
x12 >= 0 ;
x13 >= 0 ;
x14 >= 0 ;
x15 >= 0 ;
x16 >= 0 ;
}

dvar f l o a t+ y1 ;
dvar f l o a t+ y2 ;
dvar f l o a t+ y3 ;
dvar f l o a t+ y4 ;
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dvar f l o a t+ y5 ;
dvar f l o a t+ y6 ;
dvar f l o a t+ y7 ;
dvar f l o a t+ y8 ;
dvar f l o a t+ y9 ;
dvar f l o a t+ y10 ;
dvar f l o a t+ y11 ;
dvar f l o a t+ y12 ;
dvar f l o a t+ y13 ;
dvar f l o a t+ y14 ;
dvar f l o a t+ y15 ;
dvar f l o a t+ y16 ;
dvar f l o a t+ x1 ;
dvar f l o a t+ x2 ;
dvar f l o a t+ x3 ;
dvar f l o a t+ x4 ;
dvar f l o a t+ x5 ;
dvar f l o a t+ x6 ;
dvar f l o a t+ x7 ;
dvar f l o a t+ x8 ;
dvar f l o a t+ x9 ;
dvar f l o a t+ x10 ;
dvar f l o a t+ x11 ;
dvar f l o a t+ x12 ;
dvar f l o a t+ x13 ;
dvar f l o a t+ x14 ;
dvar f l o a t+ x15 ;
dvar f l o a t+ x16 ;
dvar f l o a t+ g ;
dvar boolean z1 ;
dvar boolean z2 ;
dvar boolean z3 ;
dvar boolean z4 ;
dvar boolean z5 ;
dvar boolean z6 ;
dvar boolean z7 ;
dvar boolean z8 ;
dvar boolean z9 ;
dvar boolean z10 ;
dvar boolean z11 ;
dvar boolean z12 ;
dvar boolean z13 ;
dvar boolean z14 ;
dvar boolean z15 ;
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dvar boolean z16 ;

Nota l a s x son l o s c r im ina l e s , l a s y l o s p o l i c i a s y l a z l a v a r i a b l e
b i n a r i a

minimize
g ;
s ub j e c t to {
g <= (1000000∗(1− z1 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y1 ∗6863) /1)−((x1 ∗43495) /7) ) )

) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y1 ∗6863) /1)−((x1 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (1000000∗(1− z2 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y2 ∗6863) /1)−((x2 ∗43495) /7) ) )

) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y2 ∗6863) /1)−((x2 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (1000000∗(1− z3 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y3 ∗6863) /1)−((x3 ∗43495) /7) ) )

) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y3 ∗6863) /1)−((x3 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (1000000∗(1− z4 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y4 ∗6863) /1)−((x4 ∗43495) /7) ) )

) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y4 ∗6863) /1)−((x4 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (1000000∗(1− z5 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y5 ∗6863) /1)−((x5 ∗43495) /7) ) )

) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y5 ∗6863) /1)−((x5 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (1000000∗(1− z6 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y6 ∗6863) /1)−((x6 ∗43495) /7) ) )

) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y6 ∗6863) /1)−((x6 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (1000000∗(1− z7 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y7 ∗6863) /1)−((x7 ∗43495) /7) ) )

) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y7 ∗6863) /1)−((x7 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (1000000∗(1− z8 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y8 ∗6863) /1)−((x8 ∗43495) /7) ) )

) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y8 ∗6863) /1)−((x8 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (1000000∗(1− z9 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y9 ∗6863) /1)−((x9 ∗43495) /7) ) )

) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y9 ∗6863) /1)−((x9 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (1000000∗(1− z10 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y10 ∗6863) /1)−((x10 ∗43495)

/7) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y10 ∗6863) /1)−((x10 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (1000000∗(1− z11 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y11 ∗6863) /1)−((x11 ∗43495)

/7) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y11 ∗6863) /1)−((x11 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (1000000∗(1− z12 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y12 ∗6863) /1)−((x12 ∗43495)

/7) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y12 ∗6863) /1)−((x12 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (1000000∗(1− z13 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y13 ∗6863) /1)−((x13 ∗43495)
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/7) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y13 ∗6863) /1)−((x13 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (1000000∗(1− z14 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y14 ∗6863) /1)−((x14 ∗43495)

/7) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y14 ∗6863) /1)−((x14 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (1000000∗(1− z15 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y15 ∗6863) /1)−((x15 ∗43495)

/7) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y15 ∗6863) /1)−((x15 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (1000000∗(1− z16 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y16 ∗6863) /1)−((x16 ∗43495)

/7) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y16 ∗6863) /1)−((x16 ∗43495) /7) ) ) ;
x1+x2+x3+x4+x5+x6+x7+x8+x9+x10+x11+x12+x13+x14+x15+x16 == 1 ;
y1+y2+y3+y4+y5+y6+y7+y8+y9+y10+y11+y12+y13+y14+y15+y16 == 1 ;
z1 >= y1 ;
z2 >= y2 ;
z3 >= y3 ;
z4 >= y4 ;
z5 >= y5 ;
z6 >= y6 ;
z7 >= y7 ;
z8 >= y8 ;
z9 >= y9 ;
z10 >= y10 ;
z11 >= y11 ;
z12 >= y12 ;
z13 >= y13 ;
z14 >= y14 ;
z15 >= y15 ;
z16 >= y16 ;

x1 >= 0 ;
x2 >= 0 ;

x3 >= 0 ;
x4 >= 0 ;
x5 >= 0 ;
x6 >= 0 ;
x7 >= 0 ;
x8 >= 0 ;
x9 >= 0 ;
x10 >= 0 ;
x11 >= 0 ;
x12 >= 0 ;
x13 >= 0 ;
x14 >= 0 ;
x15 >= 0 ;
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x16 >= 0 ;
}

dvar f l o a t+ y1 ;
dvar f l o a t+ y2 ;
dvar f l o a t+ y3 ;
dvar f l o a t+ y4 ;
dvar f l o a t+ y5 ;
dvar f l o a t+ y6 ;
dvar f l o a t+ y7 ;
dvar f l o a t+ y8 ;
dvar f l o a t+ y9 ;
dvar f l o a t+ y10 ;
dvar f l o a t+ y11 ;
dvar f l o a t+ y12 ;
dvar f l o a t+ y13 ;
dvar f l o a t+ y14 ;
dvar f l o a t+ y15 ;
dvar f l o a t+ y16 ;
dvar f l o a t+ x1 ;
dvar f l o a t+ x2 ;
dvar f l o a t+ x3 ;
dvar f l o a t+ x4 ;
dvar f l o a t+ x5 ;
dvar f l o a t+ x6 ;
dvar f l o a t+ x7 ;
dvar f l o a t+ x8 ;
dvar f l o a t+ x9 ;
dvar f l o a t+ x10 ;
dvar f l o a t+ x11 ;
dvar f l o a t+ x12 ;
dvar f l o a t+ x13 ;
dvar f l o a t+ x14 ;
dvar f l o a t+ x15 ;
dvar f l o a t+ x16 ;
dvar f l o a t+ g ;
dvar boolean z1 ;
dvar boolean z2 ;
dvar boolean z3 ;
dvar boolean z4 ;
dvar boolean z5 ;
dvar boolean z6 ;
dvar boolean z7 ;
dvar boolean z8 ;
dvar boolean z9 ;
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dvar boolean z10 ;
dvar boolean z11 ;
dvar boolean z12 ;
dvar boolean z13 ;
dvar boolean z14 ;
dvar boolean z15 ;
dvar boolean z16 ;

Nota l a s x son l o s c r im ina l e s , l a s y l o s p o l i c i a s y l a z l a v a r i a b l e
b i n a r i a

minimize
g ;
s ub j e c t to {
g <= (100000000∗(1− z1 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y1 ∗6863) /1)−((x1 ∗43495) /7)

) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y1 ∗6863) /1)−((x1 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (100000000∗(1− z2 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y2 ∗6863) /1)−((x2 ∗43495) /7)

) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y2 ∗6863) /1)−((x2 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (100000000∗(1− z3 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y3 ∗6863) /1)−((x3 ∗43495) /7)

) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y3 ∗6863) /1)−((x3 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (100000000∗(1− z4 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y4 ∗6863) /1)−((x4 ∗43495) /7)

) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y4 ∗6863) /1)−((x4 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (100000000∗(1− z5 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y5 ∗6863) /1)−((x5 ∗43495) /7)

) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y5 ∗6863) /1)−((x5 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (100000000∗(1− z6 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y6 ∗6863) /1)−((x6 ∗43495) /7)

) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y6 ∗6863) /1)−((x6 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (100000000∗(1− z7 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y7 ∗6863) /1)−((x7 ∗43495) /7)

) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y7 ∗6863) /1)−((x7 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (100000000∗(1− z8 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y8 ∗6863) /1)−((x8 ∗43495) /7)

) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y8 ∗6863) /1)−((x8 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (100000000∗(1− z9 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y9 ∗6863) /1)−((x9 ∗43495) /7)

) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y9 ∗6863) /1)−((x9 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (100000000∗(1− z10 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y10 ∗6863) /1)−((x10 ∗43495)

/7) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y10 ∗6863) /1)−((x10 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (100000000∗(1− z11 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y11 ∗6863) /1)−((x11 ∗43495)
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/7) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y11 ∗6863) /1)−((x11 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (100000000∗(1− z12 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y12 ∗6863) /1)−((x12 ∗43495)

/7) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y12 ∗6863) /1)−((x12 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (100000000∗(1− z13 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y13 ∗6863) /1)−((x13 ∗43495)

/7) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y13 ∗6863) /1)−((x13 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (100000000∗(1− z14 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y14 ∗6863) /1)−((x14 ∗43495)

/7) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y14 ∗6863) /1)−((x14 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (100000000∗(1− z15 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y15 ∗6863) /1)−((x15 ∗43495)

/7) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y15 ∗6863) /1)−((x15 ∗43495) /7) ) ) ;
g <= (100000000∗(1− z16 ) +((1/5300000000) ∗(1−(( y16 ∗6863) /1)−((x16 ∗43495)

/7) ) ) ) ;
g >= ((1/5300000000) ∗(1−(( y16 ∗6863) /1)−((x16 ∗43495) /7) ) ) ;
x1+x2+x3+x4+x5+x6+x7+x8+x9+x10+x11+x12+x13+x14+x15+x16 == 1 ;
y1+y2+y3+y4+y5+y6+y7+y8+y9+y10+y11+y12+y13+y14+y15+y16 == 1 ;
z1 >= y1 ;
z2 >= y2 ;
z3 >= y3 ;
z4 >= y4 ;
z5 >= y5 ;
z6 >= y6 ;
z7 >= y7 ;
z8 >= y8 ;
z9 >= y9 ;
z10 >= y10 ;
z11 >= y11 ;
z12 >= y12 ;
z13 >= y13 ;
z14 >= y14 ;
z15 >= y15 ;
z16 >= y16 ;

x1 >= 0 ;
x2 >= 0 ;

x3 >= 0 ;
x4 >= 0 ;
x5 >= 0 ;
x6 >= 0 ;
x7 >= 0 ;
x8 >= 0 ;
x9 >= 0 ;
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x10 >= 0 ;
x11 >= 0 ;
x12 >= 0 ;
x13 >= 0 ;
x14 >= 0 ;
x15 >= 0 ;
x16 >= 0 ;
}



Apéndice G

Código Teoŕıa de Redes

A continuación se presentan los códigos usados para obtener los resultados del
área de teoŕıa de redes.

Como aclaración se uso un programa por categoŕıa, ya que, las delegaciones
tienen un acomodo diferente de acuerdo a dichas categoŕıas.

Categoŕıa α

Datos
l i b r a r y ( readr )
Categor ia 1 R <− r ead c sv (”˜/ Tes i s / Categor ia 1 R. csv ”)
View ( Categor ia 1 R )
names ( Categor ia 1 R )
n a<−c (20923 ,67524 ,69243 ,93976 ,112791 ,123208 ,305143 ,181906 ,106315 ,
74405 ,72366 ,56785 ,37866 ,38562 ,28715 ,21729)
n b<−c (21056 ,69232 ,51734 ,23984 ,129040 ,106717 ,303277 ,172679 ,115073 ,
68830 ,62056 ,117406 , 85798 ,23984 ,37284 ,23772)
n g<−c (1121 ,8627 ,13446 ,9854 ,46823 ,24247 ,38485 ,171141 ,51652 ,12225 ,
18229 ,18767 ,43074 ,9854 ,8233 ,185509)
N a<−c (1411457 ,1411457 ,1411457 ,1411457 ,1411457 ,1411457 ,1411457 ,
1411457 ,1411457 ,1411457 ,1411457 ,1411457 ,1411457 ,1411457 ,
1411457 ,1411457)
N b<−c (1471130 ,1471130 ,1471130 ,1471130 ,1471130 ,1471130 ,1471130 ,
1471130 ,1471130 ,1471130 ,1471130 ,1471130 ,1471130 ,1471130 ,
1471130 ,1471130)
N g<−c (411698 ,411698 ,411698 ,411698 ,411698 ,411698 ,411698 ,
411698 ,411698 ,411698 ,411698 ,411698 ,411698 ,411698 ,411698 ,411698)

95
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n<− c (137927 ,361593 ,415933 ,608479 ,749982 ,677104 ,1827868 ,1164477 ,
532553 ,390348 ,427263 ,400161 , 417416 ,199224 ,243886 ,364439)
N<−c (8918653 ,8918653 ,8918653 ,8918653 ,8918653 ,8918653 ,
8918653 ,8918653 ,8918653 ,8918653 ,8918653 ,

8918653 ,8918653 ,8918653 ,8918653 ,8918653)

Modelo Nulo

Representac ion
representac ionA = func t i on ( Categor ia 1 R ) {

( n a /N a ) /(n/N)
}
r epresentac ionB = func t i on ( Categor ia 1 R ) {

( n b/N b ) /(n/N)
}
representac ionG = func t i on ( Categor ia 1 R ) {

( n g /N g ) /(n/N)
}
representac ionA ( Categor ia 1 R )
representac ionB ( Categor ia 1 R )
representac ionG ( Categor ia 1 R )

representac ionA <−c (0 .9585313 , 1 .1799667 , 1 .0519234 , 0 .9758947 ,
0 .9502879 , 1 .1497810 , 1 .0548488 ,

0 .9870695 , 1 .2614305 , 1 .2044306 , 1 .0702147 ,
0 .8966656 , 0 .5732076 , 1 .2230649 ,

0 .7439668 , 0 .3767441)
representac ionB <−c (0 .9254965 , 1 .1607403 , 0 .7540513 , 0 .2389595 ,

1 .0430899 , 0 .9554907 , 1 .0058723 ,
0 .8989941 , 1 .3099624 , 1 .0689909 , 0 .8805149 ,

1 .7787043 , 1 .2461097 , 0 .7298409 ,
0 .9267953 , 0 .3954477)

representac ionG <−c (0 .1760665 , 0 .5168450 , 0 .7003099 , 0 .3508225 ,
1 .3524739 , 0 .7757524 ,

0 .4561075 , 3 .1837845 , 2 .1010908 , 0 .6784493 ,
0 .9242470 , 1 .0159693 ,

2 .2354585 , 1 .0714981 , 0 .7312936 , 11 .0270831)

Varianza de l a r e p r e s e n t a c i o n
SigmaCuadradaA=func t i on ( Concentrado 1 R ) {

1/N a ∗ ( (N/n)−1)
}
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SigmaCuadradaA ( Concentrado 1 R )

varianzaA <− c (4 .510384 e−05, 1 .676629 e−05, 1 .448328 e−05, 9 .676023 e−06,
7 .716723 e−06, 8 .623545 e−06, 2 .748412 e−06,

4 .717774 e−06, 1 .115654 e−05, 1 .547901 e−05, 1 .408043 e−05,
1 .508205 e−05, 1 .442930 e−05, 3 .100836 e−05,

2 .520016 e−05, 1 .662982 e−05)

SigmaA <− s q r t ( varianzaA )

SigmaA

Subrepresentac ion o s o b r e r e p r e s e n t a c i o n
Sobrerepresentac ionA =func t i on (SigmaA) {

1+2.57∗SigmaA
}

SubrepresentacionA =func t i on (SigmaA) {
1−2.57∗SigmaA

}

Sobrerepresentac ionA (SigmaA)

SubrepresentacionA (SigmaA)

Comparacion
representac ionA > Sobrerepresentac ionA (SigmaA)

representac ionA < SubrepresentacionA (SigmaA)

Expos ic ion
exposicionAB = func t i on ( Categor ia 1 R ) {

(1/ N a ) ∗sum( n a∗ r epresentac ionB )
}

exposicionAG = func t i on ( Categor ia 1 R ) {
(1/ N a ) ∗sum( n a∗ representac ionG )

}

exposicionBG = func t i on ( Categor ia 1 R ) {
(1/N b ) ∗sum( n b∗ representac ionG )

}

exposicionAB ( Categor ia 1 R )
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exposicionAG ( Categor ia 1 R )
exposicionBG ( Categor ia 1 R )

Expos ic ion maxima

exposicionmaxAB = func t i on ( Categor ia 1 R ) {
(Nˆ2) /4∗N a∗N b

}

exposicionmaxAG = func t i on ( Categor ia 1 R ) {
(Nˆ2) /4∗N a∗N g

}

exposicionmaxBG = func t i on ( Categor ia 1 R ) {
(Nˆ2) /4∗N b∗N g

}

exposicionmaxAB ( Categor ia 1 R )
exposicionmaxAG ( Categor ia 1 R )
exposicionmaxBG ( Categor ia 1 R )

I s o l a c i o n
i s o l a c i onA = func t i on ( Categor ia 1 R ) {

(1/ N a ) ∗sum( n a∗ representac ionA )
}

i s o l a c i o n B = func t i on ( Categor ia 1 R ) {
(1/N b ) ∗sum( n b∗ r epresentac ionB )

}

i s o l a c i onG = func t i on ( Categor ia 1 R ) {
(1/ N g ) ∗sum( n g∗ representac ionG )

}

i s o l a c i onA ( Categor ia 1 R )
i s o l a c i o n B ( Categor ia 1 R )
i s o l a c i onG ( Categor ia 1 R )

I s o l a c i o n maxima
isolacionMaxA = func t i on ( Categor ia 1 R ) {

(N/N a )
}

i solacionMaxB = func t i on ( Categor ia 1 R ) {
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(N/N b )
}

isolacionMaxG = func t i on ( Categor ia 1 R ) {
(N/N g )

}

isolacionMaxA ( Categor ia 1 R )
isolacionMaxB ( Categor ia 1 R )
isolacionMaxG ( Categor ia 1 R )

La tabla usada en este código se encuentra al final de este apéndice como Con-
centrado Categoŕıa 1 R

Categoŕıa β

l i b r a r y ( readr )
Categor ia 2 R <− r ead c sv (”˜/ Modelos R Tes i s / Categor ia 2 R. csv ”)
View ( Categor ia 2 R )
names ( Categor ia 1 R )
n a<−c

(20923 ,69243 ,67524 ,93976 ,123208 ,112791 ,181906 ,305143 ,56785 ,106315 ,
37866 ,74405 ,72366 ,28715 ,38562 ,21729)

n b<−c
(21056 ,51734 ,69323 ,85798 ,106717 ,129040 ,172679 ,303277 ,117406 ,115073 ,

83101 ,68830 ,62056 ,37284 ,23984 ,23772)
n g<−c (1121 ,13446 ,8627 ,43074 ,24247 ,46823 ,17141 ,38485 ,18767 ,51652 ,81265 ,

12225 ,18229 ,8233 ,9854 ,18509)
N a<−c (1411457 ,1411457 ,1411457 ,1411457 ,1411457 ,1411457 ,1411457 ,1411457 ,

1411457 ,1411457 ,1411457 ,1411457 ,1411457 ,1411457 ,1411457 ,1411457)
N b<−c (1471130 ,1471130 ,1471130 ,1471130 ,1471130 ,1471130 ,1471130 ,1471130 ,

1471130 ,1471130 ,1471130 ,1471130 ,1471130 ,1471130 ,1471130 ,1471130)
N g<−c (411698 ,411698 ,411698 ,411698 ,411698 ,411698 ,411698 ,411698 ,411698 ,

411698 ,411698 ,411698 ,411698 ,411698 ,411698 ,411698)

n<− c (137927 ,415933 ,361593 ,608479 ,677104 ,749982 ,1164477 ,1827868 ,400161 ,
532553 ,417416 ,390348 ,427263 ,243886 ,199224 ,364439)

N<−c (8918653 ,8918653 ,8918653 ,8918653 ,8918653 ,8918653 ,8918653 ,8918653 ,
8918653 ,8918653 ,8918653 ,8918653 ,8918653 ,8918653 ,8918653 ,8918653)

#Modelo Nulo

#Representac ion
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representac ionA = func t i on ( Categor ia 2 R ) {
( n a /N a ) /(n/N)

}
r epresentac ionB = func t i on ( Categor ia 2 R ) {

( n b/N b ) /(n/N)
}
representac ionG = func t i on ( Categor ia 2 R ) {

( n g /N g ) /(n/N)
}
representac ionA ( Categor ia 2 R )
representac ionB ( Categor ia 2 R )
representac ionG ( Categor ia 2 R )

representac ionA <−c (0 .9585313 , 1 .0519234 , 1 .1799667 , 0 .9758947 ,
1 .1497810 , 0 .9502879 , 0 .9870695 ,

1 .0548488 , 0 .8966656 , 1 .2614305 , 0 .5732076 ,
1 .2044306 , 1 .0702147 , 0 .7439668 ,

1 .2230649 , 0 .3767441)
representac ionB <−c (0 .9254965 , 0 .7540513 , 1 .1622660 , 0 .8548301 ,

0 .9554907 , 1 .0430899 , 0 .8989941 ,
1 .0058723 , 1 .7787043 , 1 .3099624 , 1 .2069391 ,

1 .0689909 , 0 .8805149 , 0 .9267953 ,
0 .7298409 , 0 .3954477)

representac ionG <−c (0 .1760665 , 0 .7003099 , 0 .5168450 , 1 .5335224 ,
0 .7757524 , 1 .3524739 , 0 .3188789 ,

0 .4561075 , 1 .0159693 , 2 .1010908 , 4 .2174987 ,
0 .6784493 , 0 .9242470 , 0 .7312936 ,

1 .0714981 , 1 .1002177)

#Varianza de l a r e p r e s e n t a c i o n
SigmaCuadradaB=func t i on ( Concentrado 2 R ) {

1/N b ∗ ( (N/n)−1)
}

SigmaCuadradaB ( Concentrado 2 R )

varianzaB <− c ( 4 .327430 e−05, 1 .608620 e−05, 1 .389580 e−05, 9 .283537 e−06,
7 .403712 e−06, 8 .273750 e−06, 2 .636929 e−06,

4 .526408 e−06, 1 .070400 e−05, 1 .485114 e−05, 1 .350929 e−05,
1 .447028 e−05, 1 .384401 e−05, 2 .975057 e−05,

2 .417797 e−05, 1 .595527 e−05)

SigmaB <− s q r t ( varianzaB )
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SigmaB

#Subrepresentac ion o s o b r e r e p r e s e n t a c i o n
Sobrerepresentac ionB =func t i on (SigmaB) {

1+2.57∗SigmaB
}

Subrepresentac ionB =func t i on (SigmaB) {
1−2.57∗SigmaB

}

Sobrerepresentac ionB (SigmaB)

Subrepresentac ionB (SigmaB)

#Comparacion
representac ionB > Sobrerepresentac ionB (SigmaB)

representac ionB < Subrepresentac ionB (SigmaB)

#Expos ic ion
exposicionAB = func t i on ( Categor ia 2 R ) {

(1/ N a ) ∗sum( n a∗ r epresentac ionB )
}

exposicionAG = func t i on ( Categor ia 2 R ) {
(1/ N a ) ∗sum( n a∗ representac ionG )

}

exposicionBG = func t i on ( Categor ia 2 R ) {
(1/N b ) ∗sum( n b∗ representac ionG )

}

exposicionAB ( Categor ia 2 R )
exposicionAG ( Categor ia 2 R )
exposicionBG ( Categor ia 2 R )

#Expos ic ion maxima

exposicionmaxAB = func t i on ( Categor ia 2 R ) {
(Nˆ2) /4∗N a∗N b

}

exposicionmaxAG = func t i on ( Categor ia 2 R ) {
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(Nˆ2) /4∗N a∗N g
}

exposicionmaxBG = func t i on ( Categor ia 2 R ) {
(Nˆ2) /4∗N b∗N g

}

exposicionmaxAB ( Categor ia 2 R )
exposicionmaxAG ( Categor ia 2 R )
exposicionmaxBG ( Categor ia 2 R )

#I s o l a c i o n
i s o l a c i onA = func t i on ( Categor ia 2 R ) {

(1/ N a ) ∗sum( n a∗ representac ionA )
}

i s o l a c i o n B = func t i on ( Categor ia 2 R ) {
(1/N b ) ∗sum( n b∗ r epresentac ionB )

}

i s o l a c i onG = func t i on ( Categor ia 2 R ) {
(1/ N g ) ∗sum( n g∗ representac ionG )

}

i s o l a c i onA ( Categor ia 2 R )
i s o l a c i o n B ( Categor ia 2 R )
i s o l a c i onG ( Categor ia 2 R )

#I s o l a c i o n maxima
isolacionMaxA = func t i on ( Categor ia 2 R ) {

(N/N a )
}

i solacionMaxB = func t i on ( Categor ia 2 R ) {
(N/N b )

}

isolacionMaxG = func t i on ( Categor ia 2 R ) {
(N/N g )

}

isolacionMaxA ( Categor ia 2 R )
isolacionMaxB ( Categor ia 2 R )
isolacionMaxG ( Categor ia 2 R )
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La tabla usada en este código se encuentra al final de este apéndice como Concen-
trado Categoŕıa 2 R

Categoŕıa γ

l i b r a r y ( readr )
Categor ia 3 R <− r ead c sv (”˜/ Modelos R Tes i s / Categor ia 3 R. csv ”)
View ( Categor ia 3 R )
names ( Categor ia 3 R )

n a<−c (20923 ,67524 ,69243 ,123208 ,93976 ,112971 ,37866 ,106315 ,305143 ,
72366 ,56785 ,21729 ,181906 ,74405 ,38562 ,28715)

n b<−c (21056 ,69323 ,51734 ,106717 ,85798 ,129040 ,83101 ,115073 ,303277 ,
62056 ,117406 ,23772 ,172679 ,68830 ,23984 ,37284)

n g<−c (1121 ,8627 ,13446 ,24247 ,43074 ,46823 ,81265 ,51652 ,38485 ,18229 ,
18767 ,18509 ,17141 ,12225 ,9854 ,8233)

N a<−c (1411457 ,1411457 ,1411457 ,1411457 ,1411457 ,1411457 ,1411457 ,1411457 ,
1411457 ,1411457 ,1411457 ,1411457 ,1411457 ,1411457 ,1411457 ,1411457)

N b<−c (1471130 ,1471130 ,1471130 ,1471130 ,1471130 ,1471130 ,1471130 ,1471130 ,
1471130 ,1471130 ,1471130 ,1471130 ,1471130 ,1471130 ,1471130 ,1471130)

N g<−c (411698 ,411698 ,411698 ,411698 ,411698 ,411698 ,411698 ,411698 ,411698 ,
411698 ,411698 ,411698 ,411698 ,411698 ,411698 ,411698)

n<− c (137927 ,361593 ,415933 ,677104 ,608479 ,749982 ,417416 ,532553 ,1827868 ,
427263 ,400161 ,364439 ,1164477 ,390348 ,199224 ,243886)

N<−c (8918653 ,8918653 ,8918653 ,8918653 ,8918653 ,8918653 ,8918653 ,8918653 ,
8918653 ,8918653 ,8918653 ,8918653 ,8918653 ,8918653 ,8918653 ,8918653)

#Modelo Nulo

#Representac ion
representac ionA = func t i on ( Categor ia 3 R ) {

( n a /N a ) /(n/N)
}
r epresentac ionB = func t i on ( Categor ia 3 R ) {

( n b/N b ) /(n/N)
}
representac ionG = func t i on ( Categor ia 3 R ) {

( n g /N g ) /(n/N)
}
representac ionA ( Categor ia 3 R )
representac ionB ( Categor ia 3 R )
representac ionG ( Categor ia 3 R )
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representac ionA <−c ( 0 .9585313 , 1 .1799667 , 1 .0519234 , 1 .1497810
,0 .9758947 , 0 .9518045 , 0 .5732076 ,

1 .2614305 , 1 .0548488 , 1 .0702147 , 0 .8966656 ,
0 .3767441 , 0 .9870695 , 1 .2044306 ,

1 .2230649 , 0 .7439668)
representac ionB <−c (0 .9254965 , 1 .1622660 , 0 .7540513 , 0 .9554907 ,

0 .8548301 , 1 .0430899 , 1 .2069391 ,
1 .3099624 , 1 .0058723 , 0 .8805149 , 1 .7787043 ,

0 .3954477 , 0 .8989941 , 1 .0689909 ,
0 .7298409 , 0 .9267953)

representac ionG <−c ( 0 .1760665 , 0 .5168450 , 0 .7003099 , 0 .7757524 ,
1 .5335224 , 1 .3524739 , 4 .2174987 ,

2 .1010908 , 0 .4561075 , 0 .9242470 , 1 .0159693 ,
1 .1002177 , 0 .3188789 , 0 .6784493 ,

1 .0714981 , 0 .7312936)

#Varianza de l a r e p r e s e n t a c i o n
SigmaCuadradaG=func t i on ( Concentrado 3 R ) {

1/N g ∗ ( (N/n)−1)
}

SigmaCuadradaG ( Concentrado 3 R )

varianzaG <− c ( 1 .546331 e−04, 5 .748120 e−05, 4 .965417 e−05, 3 .317308 e−05,
2 .645586 e−05, 2 .956478 e−05, 9 .422599 e−06,

1 .617432 e−05, 3 .824886 e−05, 5 .306791 e−05, 4 .827305 e−05,
5 .170698 e−05, 4 .946913 e−05, 1 .063084 e−04,

8 .639571 e−05, 5 .701334 e−05)

SigmaG <− s q r t ( varianzaG )

SigmaG

#Subrepresentac ion o s o b r e r e p r e s e n t a c i o n
Sobrerepresentac ionG =func t i on (SigmaG) {

1+2.57∗SigmaG
}

SubrepresentacionG =func t i on (SigmaG) {
1−2.57∗SigmaG

}

Sobrerepresentac ionG (SigmaG)
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SubrepresentacionG (SigmaG)

#Comparacion
representac ionG > Sobrerepresentac ionG (SigmaG)

representac ionG < SubrepresentacionG (SigmaG)

#Expos ic ion
exposicionAB = func t i on ( Categor ia 3 R ) {

(1/ N a ) ∗sum( n a∗ r epresentac ionB )
}

exposicionAG = func t i on ( Categor ia 3 R ) {
(1/ N a ) ∗sum( n a∗ representac ionG )

}

exposicionBG = func t i on ( Categor ia 3 R ) {
(1/N b ) ∗sum( n b∗ representac ionG )

}

exposicionAB ( Categor ia 3 R )
exposicionAG ( Categor ia 3 R )
exposicionBG ( Categor ia 3 R )

#Expos ic ion maxima

exposicionmaxAB = func t i on ( Categor ia 3 R ) {
(Nˆ2) /4∗N a∗N b

}

exposicionmaxAG = func t i on ( Categor ia 3 R ) {
(Nˆ2) /4∗N a∗N g

}

exposicionmaxBG = func t i on ( Categor ia 3 R ) {
(Nˆ2) /4∗N b∗N g

}

exposicionmaxAB ( Categor ia 3 R )
exposicionmaxAG ( Categor ia 3 R )
exposicionmaxBG ( Categor ia 3 R )

#I s o l a c i o n
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i s o l a c i onA = func t i on ( Categor ia 3 R ) {
(1/ N a ) ∗sum( n a∗ representac ionA )

}

i s o l a c i o n B = func t i on ( Categor ia 3 R ) {
(1/N b ) ∗sum( n b∗ r epresentac ionB )

}

i s o l a c i onG = func t i on ( Categor ia 3 R ) {
(1/ N g ) ∗sum( n g∗ representac ionG )

}

i s o l a c i onA ( Categor ia 3 R )
i s o l a c i o n B ( Categor ia 3 R )
i s o l a c i onG ( Categor ia 3 R )

#I s o l a c i o n maxima
isolacionMaxA = func t i on ( Categor ia 3 R ) {

(N/N a )
}

i solacionMaxB = func t i on ( Categor ia 3 R ) {
(N/N b )

}

isolacionMaxG = func t i on ( Categor ia 3 R ) {
(N/N g )

}

isolacionMaxA ( Categor ia 3 R )
isolacionMaxB ( Categor ia 3 R )
isolacionMaxG ( Categor ia 3 R )

La tabla usada en este código se encuentra al final de este apéndice como Concen-
trado Categoŕıa 3 R

Densidad de Población

#Densidad de pob lac ion

d e l e g a c i o n e s <− c
(749982 ,400161 ,417416 ,608479 ,199224 ,532553 ,1164477 ,390348 ,

1827868 ,243886 ,364439 ,137927 ,361593 ,677104 ,427263 ,415933)
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T e r r i t o r i o <− c ( 9 3 . 7 , 3 4 . 5 , 2 8 , 5 9 . 2 , 7 2 . 9 , 3 2 , 9 1 . 5 , 2 1 . 8 , 1 2 4 . 5 , 6 2 . 2 , 4 6 . 8 ,
2 6 8 . 6 , 8 8 . 4 , 3 0 9 . 7 , 3 0 . 7 , 1 3 4 . 6 )

DensidadDePoblacion = func t i on ( de l egac i one s , T e r r i t o r i o ) {
d e l e g a c i o n e s / T e r r i t o r i o

}

DensidadDePoblacion ( de l egac i one s , T e r r i t o r i o )

Clustering

A continuación se presenta el código que se usó para obtener el Clustering en als
categoŕıas

N oa=8
N na=2

Cluster ingA = func t i on ( N oa , N na ) {
( N oa−N na ) /( N oa−1)

}

Cluster ingA ( N oa , N na )

N ob=7
N nb=2

Cluster ingB = func t i on ( N ob , N nb ) {
( N ob−N nb ) /( N ob−1)

}

Cluster ingB ( N ob , N nb )

N og=6
N ng=1

Cluster ingG = func t i on ( N og , N ng ) {
( N og−N ng ) /( N og−1)

}

Cluster ingG ( N og , N ng )
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Concentración

#Concentracion

H1a=818204
H2a= 38562
Ha=1411457

H1b= 685543
H2b=56785
Hb=1471130

H1g=251177
Hg=411698

ConcentracionA = func t i on (H1a , Ha) {
(H1a) /Ha

}

ConcentracionB = func t i on (H1b , Hb) {
(H1b) /Hb

}
ConcentracionG = func t i on (H1g , Hg) {

(H1g) /Hg
}
ConcentracionA (H1a , Ha)
ConcentracionA (H2a , Ha)
ConcentracionB (H1b ,Hb)
ConcentracionB (H2b ,Hb)
ConcentracionG (H1g , Hg)

Fragmentación

#Fragmentacion
N1a = 4632662
N2a = 199224

FragmentacionA = func t i on (N1a , N2a) {
(N2a) /N1a

}

FragmentacionA (N1a , N2a)
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N1b = 4279760
N2b = 400161

FragmentacionB = func t i on (N1b , N2b) {
(N2b) /N1b

}

FragmentacionB (N1b , N2b)
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Cuadro G.1: Concentrado Categoŕıa 1 R
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Cuadro G.2: Concentrado Categoŕıa 2 R
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Cuadro G.3: Concentrado Categoŕıa 3 R
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h
u
a
c

6
7
5
2
4

6
9
3
2
3

8
6
2
7

3
6
1
5
9
3

1
4
1
1
4
5
7

1
4
7
1
1
3
0

4
1
1
,6

9
8

8
9
1
8
6
5
3

X
o
ch

im
il
co

6
9
2
4
3

5
1
7
3
4

1
3
4
4
6

4
1
5
9
3
3

1
4
1
1
4
5
7

1
4
7
1
1
3
0

4
1
1
,6

9
8

8
9
1
8
6
5
3

T
la

lp
a
n

1
2
3
2
0
8

1
0
6
7
1
7

2
4
2
4
7

6
7
7
1
0
4

1
4
1
1
4
5
7

1
4
7
1
1
3
0

4
1
1
,6

9
8

8
9
1
8
6
5
3

C
o y

o
a
cá
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México, 2014.



BIBLIOGRAFÍA 115
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