UNIVERSIDAD NACIONAL AUTONOMA
DE MEXICO

FACULTAD DE CIENCIAS

LA SEGREGACION RESIDENCIAL Y EL JUEGO DE
STACKELBERG EN EL ANALISIS DE
CRIMINALIDAD DE LA CIUDAD DE MEXICO.

T E S I S

QUE PARA OBTENER EL TiTULO DE:

MATEMATICA
P R E S E N T A:

NILSE PAMELA ROMERO BASURTO

DIRECTORAS DE TESIS:
DR. BIBIANA OBREGON QUINTANA
ACT. CLAUDIA VILLEGAS AZCORRA

CIUDAD UNIVERSITARIA, CD. MX.,
2018



e e

Universidad Nacional - J ~  Biblioteca Central
Auténoma de México -

Direccion General de Bibliotecas de la UNAM
Swmie 1 Bpg L IR

UNAM - Direccion General de Bibliotecas
Tesis Digitales
Restricciones de uso

DERECHOS RESERVADQOS ©
PROHIBIDA SU REPRODUCCION TOTAL O PARCIAL

Todo el material contenido en esta tesis esta protegido por la Ley Federal
del Derecho de Autor (LFDA) de los Estados Unidos Mexicanos (México).

El uso de imagenes, fragmentos de videos, y demas material que sea
objeto de proteccion de los derechos de autor, serd exclusivamente para
fines educativos e informativos y debera citar la fuente donde la obtuvo
mencionando el autor o autores. Cualquier uso distinto como el lucro,
reproduccion, edicion o modificacion, sera perseguido y sancionado por el
respectivo titular de los Derechos de Autor.



1.Datos del alumno

Romero

Basurto

Nilse Pamela

56057294

Universidad Nacional Auténoma de
México

Facultad de Ciencias

Matematicas

309550185

2.Datos del tutor 1
Dra.

Bibiana

Obregdn

Quintana

3.Datos del tutor 2
Act.

Claudia

Villegas

Azcorra

4.Datos del sinodal 1
Dr.

Sergio Ivan

Lopez

Ortega

5.Datos del sinodal 2
M. en C.

Francisco Manuel
Barrios

Paniagua

6.Datos del sinodal 3
Dr.

Ricardo

Aceves

Garcia

7.Datos del trabajo

La segregacion residencial y el
juego de Stackelberg en el
analisis de criminalidad de

la Ciudad de México

122 p

2018



“La vida siempre nos derribard, solo nosotros podemos escoger si nos levantamos o
»

no
Jackie Chan, Karate Kid

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

“Conserva tus suenos, nunca sabes cudndo te van a hacer falta”
Carlos Ruiz Zafén. La sombra del viento

“Inténtalo, vuelve a fallar, falla mejor”
Samuel Beckett



Dedicatoria

Dedico este trabajo a mis padres y hermano, ya que, gracias a su apoyo incon-
dicional pude concluir la carrera y cumplir mis metas.
A mi padre Gustavo Romero Pérez por ser mi roca a la tierra y mi superhéroe. A
mi madre Norma Monica Basurto Higareda por ser esa persona llena de consejos,
amor y ademas ser mi superheroina. Y a mi hermano Daniel Romero Basurto por
estar siempre acompanandome y ser mi complice.

11



Agradecimientos

De manera especial y sincera quisiera agradecer a la Dra. Bibiana Obregén Quin-
tana y a la Act. Claudia Villegas Azcorra su tiempo, esfuerzo y dedicacién en la
creacién de este trabajo y por todo lo que me han ensenado tanto académica como
personalmente.

Al jurado por tomarse el tiempo de leer, revisar y corregir mi trabajo, especialmente
al Dr. Sergio Ivan Lépez Ortega, M. en C. Francisco Manuel Barrios Paniagua y al
Dr. Ricardo Aceves Garcia. De igual manera quisiera agradecer a la Dra. Zaida E.
Alarcén Bernal y al Dr. Ricardo Aceves Garcia por abrirme las puertas y ayudarme
a ampliar mis horizontes tanto personales como académicos.

También agradezco a mis tios, abuelos y familia en general, que son los que me mo-
tivan e inspiran para seguir dia con dia. Y no menos importante a mi tio-padrino
Alex Manzanero por siempre ser un soporte para mi y seguir mis locuras.

Y a mis amigos que han hecho de esta etapa la mejor de todas, sin embargo, quie-
ro agradecer especialmente a Miguel A. Clavijo por ser mi amigo/hermano que se
volvié alguien fundamental para poder completar esta etapa.

II1



Indice general

Introduccion

1.

Antecedentes
1.1. Antecedentes histéricos . . . . . . . . . ..

Marco Teoérico

2.1. Teorfade Juegos . . . . . . . . . . ..o

2.2. Teorfade Redes . . . . . . . . . . . ... ... .. .. ... . ...,
2.2.1. Definiciones . . . . . . . . . ... o

Metodologia

Modelo de Teoria de Juegos

4.1. Propuesta del modelo Espejo-L’Huillier-Weber . . . . . . . ... ..
4.1.1. Juegos de Stackelberg para vigilancia policial . . . . . . . ..

4.2. Resultados y andlisis de teorfa de juegos . . . . . . . ... ... ...
4.2.1. El juego de concurrencia sin la accién de los policias . . . . .
4.2.2. Juego de Stackelberg para criminales independientes . . . . .

Modelo de Teoria de Redes

5.1. Modelo de segregacién residencial . . . . . . ... ..o oL
5.1.1. ModeloNulo . . ... ... ... .. ... . ... .. ...,
5.1.2. Atraccién y repulsién de categorias . . . . . . ... L.
5.1.3. Clases sociales emergentes . . . . . . . ... ... ... ....
5.1.4. Caracterizacién espacial de patrones . . . . . ... ... ...

5.2. Resultados y analisis de teoria deredes. . . . . ... ... ... ...

v

w W

—_ o o O

18
18
22
26
27
28



6. Resultados Generales 52

6.1. Resultados teoria de juegos . . . . . . . . . ... ... ... ..... 52

6.2. Resultados teorfaderedes . . . . . . . . ... . ... ... ... .. 52

6.3. Resultados generales . . . . . .. .. ... L 53
Conclusiones 54
Apéndices 56
A. Demostraciones Teoria de Juegos 56
B. Distribuciones de probabilidad 60
C. Pruebas de Hipoétesis 64
D. Tablas de datos 68
E. Mapa de la division del bienestar para vivir 73
F. Cédigo Teoria de Juegos 75
G. Cédigo Teoria de Redes 95

Bibliografia 113



Introduccion

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 como cada vez son mas sonados los crimenes que atentan
contra la vida de las personas.

El robo a transedinte es una forma de delito que ha ido en aumento en los ultimos
anos, cometido con violencia o sin ella, sin embargo, segtin los estudios realizados
por el Observatorio Nacional Ciudadano, durante el mes de junio y julio del 2016,
se presenté una disminucién en las carpetas de investigaciéon 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 estadisticas oficiales no reflejan los valores reales. Es interesante que aun
considerando la disminucién de las denuncias en la Ciudad de México, se registra
un alza en la zona centro de la Repiblica Mexicana [6] , debido a las carpetas
emitidas por la Ciudad de México. En este trabajo, estudiaremos la estrategia que
podrian 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
especificas, cuando la policia no actia y cuando si lo hace. Para la realizacion de
esta investigacion se adaptara el modelo del juego de Stackleberg utilizado en el
articulo A game-theorical approach for policing decision support [15] con datos de la
Ciudad de México. Por otra parte, se aplicara el modelo de segregacion residencial
presentado en el articulo Patterns of residential segregation [31] de tal manera que
podamos ubicar cudles podrian ser las delegaciones con mayor incidencia de robos
en la via publica.

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:



1. Cuando los policias no forman parte del modelo.

2. Cuando los policias forman parte del modelo.

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

Con estos objetivos presentes se busca obtener una relacién entre ambas areas,
donde juegos nos brinde la estrategia que siguen los criminales y redes la distribu-
cién espacial de la poblacion de acuerdo a sus ingresos y asi obtener un analisis més
completo de la criminalidad en la via publica en la Ciudad de México.

Para lograr los objetivos mencionados, este trabajo estd estructurado de la si-
guiente manera: en el capitulo 1 se presentan los antecedentes, los conceptos re-
lacionados con teoria de juegos y teoria de redes. En el capitulo 2 se presenta la
metodologia que se siguié para poder obtener un andlisis del tema. En el capitulo
3 se introduce el modelo de teorfa de juegos que se usa en el articulo [15], para el
cudl se presenta su formulacion, sus propiedades especificas y sus resultados. En el
capitulo 4 se introduce el modelo de teorfa de redes que se usa en el articulo [31],
para el cudl se presentan su planteamiento, medidas y resultados. En el capitulo
5 se presentan cudles fueron los resultados conjuntos de este trabajo. Finalmente
se presentan las conclusiones que resultaron de la interpretacién de resultados y la
aplicacién de la metodologia. En la dltima parte se presentan como anexos las tablas
con la informacién usada dentro de este trabajo asi como los cédigos utilizados para
encontrar los resultados y la bibliografia consultada.



Capitulo 1

Antecedentes

En el presente capitulo se habla sobre los antecedentes del delito desde sus orige-
nes hasta sus definiciones usadas actualmente. Ademads, se pueden ver algunas es-
tadisticas de robo a transetnte en la Republica Mexicana y la Ciudad de México

1.1. Antecedentes historicos

En la historia, ha prevalecido la existencia de conductas que imposibilitan la
convivencia pacifica 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
caracteristicas especificas y, por lo mismo no existe una definicién precisa de qué es
un delito, impidiendo asi, que su aplicacién sea universal. Esta relativa ambigiiedad
se debe a que el concepto de delito depende de las convenciones existentes en cada
sociedad. Desde los inicios de la civilizacién 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 Prevencion y Represion del Delito, tuvo co-
mo objetivo discutir técnicas sobre la justicia penal, asi como, el crecimiento de la
delincuencia urbana. Con esto surgieron las ideas de las prisiones, medidas de encar-
celamiento, modalidades de rehabilitacién para encarcelados, entre otras cuestiones.
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Hoy en dia, el crimen o el delito en las calles y en los lugares publicos afectan a
toda la sociedad, pero se debe tener en cuenta que se ha establecido una forma mas
compleja de crimen. La delincuencia organizada, que si bien es un tipo de delito que
es sinénimo de mafia con origen en Sicilia, Italia, ha ido evolucionando con ayuda
de los avances en la tecnologia, ademéas 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 publico hacen lo po-
sible por brindar soluciones que hagan que la sociedad se sienta més segura y haya
una disminucién del delito. Primero veamos la definicién de crimen y delito, y si es
que hay alguna diferencia entre ambos. De acuerdo a la Real Academia Espafiola, el
crimen es “La accién voluntaria de matar o herir gravemente a alguien” y el delito es
“Accién u omisién voluntaria o imprudente penada por la ley”. Ahora, la definiciéon
juridica del delito es “Calificacion juridica de una conducta de accién u omision,
dolosa o culpable, determinada tipicamente y castigada como tal por la ley penal”,
en cambio, el crimen, aunque esta vinculado al concepto de delito, es “La accién
voluntaria que realiza un individuo para herir gravemente o asesinar a alguien”. De
acuerdo a la Clasificacién Mexicana de Delitos, realizada por el Instituto Nacional
de Estadistica y Geografia (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 clasificacion mas concisa el INEGI
considera los siguientes elementos:

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

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

En el Cédigo Penal Federal, especificamente en el articulo 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 transetinte. De acuerdo al Observatorio
Nacional Ciudadano en su reporte del mes de julio, se reportaron 4,673 carpetas de
investigacion por robo a transetunte en las que se presentaron dos casos: robo con
violencia y sin violencia. Si se hace una comparacién de las estadisticas del mes de
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junio y julio de 2016, podemos observar que existié una disminucién de 8.44 % en
el robo a transetinte. También se observa que la Ciudad de México fue la entidad
con mas carpetas de investigacién por robo a transeinte durante julio de 2016, al
acumular el 27.93 % del total nacional y junto con Tabasco, Baja California, Nuevo
Leén y Estado de México acumularon el 66.57 %. También tenemos que Nayarit y
Sonora contintian sin registrar el delito de robo a transetunte, provocando un su-
bregistro del delito a nivel nacional. El jefe delegacional, Christian Von Roehrich,
declaré en una entrevista [5] que la delegacién Benito Juarez ocupa el lugar nimero
11 de incidencia delictiva de alto impacto, los cuales consideran el robo a transeunte,
robo a casa habitacién, robo vehicular, entre otros. Las colonias con mas alto indice
de delitos de alto impacto son Néapoles, Del Valle Norte, Del Valle Sur, Portales
Norte y San Pedro de los Pinos. Un ejemplo son los 34 robos a transeunte que se
tienen registrados en la colonia del Valle en el ano 2014.



Capitulo 2

Marco Teorico

En el presente capitulo se puede observar el origen y las definiciones de teoria de
juegos y teoria de redes.

2.1. Teoria de Juegos

Desde su origen la Teoria de Juegos es considerada un area de estudio que bus-
ca construir modelos inspirados en los juegos de salén, pero muy pronto su campo
fue ampliado hacia otras areas como economia, politica, guerra y demas conflictos
sociales. Fue John Von Neumann el que concibié a la Teoria de Juegos como la
matematica propia para estudiar la problema&tica econdmica. El consideraba que el
enfoque usual dentro de la teoria de su época no correspondia a la realidad de los
conflictos econémicos y a los sociales. Este enfoque de la teoria econdmica situa-
ba a sujetos, aislados o individuales, optimizando sus recursos sin tomar en cuenta
las posibilidades de accién que tenian los demads 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, quiza el méas 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 demads 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 decisién, ya que, es posible que los
jugadores no respeten el acuerdo hecho previamente.

Para poder comprender como es que definimos los distintos tipos de juegos con base
en la clasificacién 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 cudles
sélo jugamos una vez el juego, y las estrategias miztas, las cudles son un instrumento
para que, en la repeticién 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
actuaciéon de éstos.

En este trabajo nos enfocaremos en los juegos no cooperativos, los cudles podemos
dividir en dos modelos especificos: los juegos rectangulares y los juegos extensivos.
Los juegos rectangulares constan de un conjunto N, de una coleccién de conjuntos
D; Vj € N, y de una coleccién de funciones ¢; Vj € N, con ¢; : [LienD; — R
donde:

= N es el conjunto de jugadores
» Dj; el conjunto de estrategias puras del jugador j
» ; la funcién 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 arbol con raiz (I',U), tal que para cada vértice v existe un copnjunto de
alternativas, que denotaremos como Alt(v), que tiene mas de un elemento o es
vacio.

c¢) Una particién de los vértices no finales en una coleccién de subconjuntos S, S]i- €
N, de tal manera que existe una biyeccién entre dicha colecciéon de subconjuntos
y el conjunto N U0, el conjunto S7 es el conjunto de vértices del jugador j en N
y S es el conjunto de jugadas al azar.

d) Para cada vértice v de Sy, una distribucién de probabilidad positiva definida en
Alt(v), la denotamos como P(|v)
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e) Para j # 0, una particién de S7 en una coleccién de subconjuntos Si; tales que:

e1) Para §7, 3 I,g yVove S,z una funcién biunivoca € : Alt(v) — Ii.
e2) Sivy z estdn en S7, entonces v no es mayor que z y z no es mayor que .

f) Para cada j € N, una funcién de pago II; definida del conjunto de partidas en
R. El conjunto de partidas I, se denota como Y.

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

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

2. Informacion imperfecta la cudl nos indica, mediante una linea 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 informacion incompleta, los jugadores desconocen algin
elemento del juego.
Otro juego importante es el denominado juego de suma cero que debe cumplir:

Z @j(0) =0, Yo € D.
JEN

Una de las bases tedricas mas importantes para los juegos no cooperativos fue
asentada por John Nash, contribuyendo con el concepto de solucién para este tipo de
juegos y asi es como surge una de las definiciones mdas importantes: el Fquilibrio 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 demdés jugadores permanecen
con su misma estrategia, entonces el jugador j no mejora su pago. Matematicamente
se expresaria como:

Sea ¢* en D un equilibrio de Nash con estrategias puras (y,) si para el jugador j
en N se cumple:

p(o™) > goj(a*\aj), Vol e D; (2.1)
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Por tltimo, presentamos a qué se refiere el Juego de Stackelberg, el cual fue propuesto
por Stackelberg como un modelo dindmico de duopolio [16]. En este modelo, las
empresas compiten por cantidades de manera secuencial, es decir, el lider mueve
primero y selecciona una cantidad, entonces el seguidor observa los movimientos del
lider y hace su propia seleccién de produccién.

Lo anterior lo podemos ver de manera matematica como:

Suponemos dos empresas en el mercado, donde:

» La empresa 1 (lider) selecciona un nivel de capital K, el cual es fijo.
» La empresa 2 (seguidor) observa Kj y entonces selecciona Ko, también fijo.

De esta manera, las utilidades de ambas empresas son:

I (K3, K9) = K1(1 — K1 — K3)

IIy(Ky, K9) = K1(1 — K1 — K3)

Otra propuesta del juego de Stackelberg fue dada por V. Conitzer y T. Sandholm [7]
donde se habla de un solo lider pero multiples seguidores donde el objetivo es obtener
una estrategia que maximice el pago del lider y que los seguidores respondan a la
estrategia del lider.

2.2. Teoria de Redes

La sociedad, el desarrollo de los vecindarios, lo avances tecnologicos, dependen

del funcionamiento de una gran diversidad de sistema, los cuales los podemos mo-
delar mediante redes, especificamente la Teoria de redes se encarga del estudio estos
sistemas y cémo interactian entre si.
La teoria de gréaficas tiene su origen en 1736 con el problema de “Los Puentes de
Konigsberg” en Prusia Oriental, renombrada Kaliningrado por los soviéticos en 1945.
El problema consistia en encontrar un camino, empezando desde cualquier punto de
ciudad, de tal manera que se pasara una tnica vez por cada uno de los siete puentes
sobre el rio Pregel. Fue Euler quién mostré que el problema no tenia solucion, sin
embargo, debido a la manera en que Euler representé el problema donde cada uno de
los pedazos de tierra eran puntos y las lineas eran los puentes que los unian, dio ini-
cio la teoria de graficas. 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 representacion
mediante puntos y lineas que dio Euler y en parte derecha la representacion de la
grafica del problema.
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Figura 2.1: Problema de los Puentes de Konigsberg

A partir de Euler, se comenzaron a desarrollar notables trabajos dedicados al uso
de las graficas, en particular a algunas llamadas redes.

En el ano 1847, el fisico prusiano Gustav Kirchhoff, estudié las graficas conexas
con el objetivo de desarrollar un analisis 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 planted 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 paises vecinos nunca tengan
el mismo color. Durante 1873 Carl Hierholzer prueba que este problema tiene solu-
cion; él determind que este tipo de caminos existen si y solo si, cada vértice de la
grafica tiene un ndmero par de aristas. Fue en 1950, cuando Paul Erdos y Alfred
Rényi, propusieron un modelo de redes aleatorias que marcé el inicio de la que hoy
conocemos como Teoria de redes. Otra de sus aportaciones fue que dado un valor de
probabilidad de interconexién entre nodos de alto grado con nodos de bajo grado,
llega un momento en que la mayoria de los nodos estan unidos en un componente
gigante. Posteriormente, en 1967 Stanley Milgram desarrollé un experimento, con el
fin de atestiguar la teoria de los seis grados de separacion. Al azar, eligié 296 ciuda-
danos americanos, que entregarian un envio a un desconocido a cientos de kilémetros
de distancia, donde la tnica informacién que se tenia era el nombre, la ubicacion
genérica y la ocupacién del destinatario. Con esta informacion, el objetivo para los
remitentes era entregar el envio a quien ellos creyeran que podria estar ligado al des-
tinatario de manera directa, y con la idea general de que el primer eslabén tuviera
mas probabilidades de conectar al destinatario de un modo u otro, los receptores
debian hacer lo mismo, y la cadena seguiria hasta que el destinatario fuera alcan-
zado. El niimero de los conocidos intermedios entre la fuente y el destino varié 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 probé de manera social la teoria de los
seis grados de separacion.
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Para 1988, los matematicos Duncan Watts y Steven Strogatz llevaron a cabo un es-
tudio en el cudl se centraron en propiedades de conectividad, con lo que mostraron
que las redes se podian clasificar con base en dos propiedades: la distancia media y
el coeficiente de aglomeracién, conocido como clustering en inglés.

En 1999, Albert-Lazsl6 Barabési y Réka Albert presentan el articulo 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 ntimero de enlaces
a otros nodos.

2.2.1. Definiciones

A continuacion, se presenta una serie de definiciones que nos permitiran conocer
la notaciéon empleada en teoria 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.

N\

_—

AN

Figura 2.2: Red

Otras definiciones importantes son el orden que nos indica el nimero de nodos y el
tamano que corresponde al nimero de arcos de la red. Es importante mencionar que
el nimero de arcos puede variar entre 0 y (g)

Una red dirigida es aquella en la que sus arcos o enlaces tienen direccion, es decir,
cada uno de los arcos se une a un par ordenado de nodos. De acuerdo con lo anterior,
el arco dirigido z;y; es distinto al arco y;x;. Por el contrario, en una red no dirigida
ninguno de los arcos tiene direccién.
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o O ®© O

Figura 2.3: a) Red dirigida. B) Red no dirigida

Una propiedad fundamental de los nodos es el grado, que representa el nimero 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= Z k; (2.2)
=1
Donde k; es el i-ésimo nodo de la red y el % corrige el hecho de que se repitan

los arcos.

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

L = kM 4 gt (2.3)

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

N N
L=> k=" ket (24)
=1 =1

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

d— 1 si existe un arco del nodo 7 al nodo j
0 si los nodosi y j no estan 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
iy j aparece en dos entradas A;; = 1, un arco que se dirige del nodo ¢ al nodo j, y
Aj; =1, un enlace que se dirige de j a 1.

RO e
SR
)
= oo o
oo
oo0o o

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 relacién que existe
entre cada par de nodos.

Por otra parte, las demés definiciones de redes usadas en este trabajo se revisaran
a profundidad en el capitulo 5.



Capitulo 3

Metodologia

En este capitulo se describen los pasos que se siguieron para el desarrollo del
presente trabajo asi como las fuentes de informacién 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 Victimizacién y Percepcion sobre
Seguridad Publica (ENVIPE) [?] realizada por el Subsistema Nacional de Informa-
cién de Gobierno, Seguridad Publica e Imparticién 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 solucién del modelo
en un contexto real.
A continuacién, se mencionan los pasos que se siguieron en el trabajo:

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

a) Salario mensual a 30 dias obtenido de la Comisién Nacional de Salarios
Minimos [9].

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

c¢) Poblacién econémicamente activa ocupada y poblacién total por delegacio-
nes ambos obtenidos de la Encuesta Intercensal 2015 [21].

d) Numero de carpetas de investigacién de robo a transetinte obtenido de la
Procuraduria General de Justicia mediante el portal InfoMex [1].

14



CAPITULO 3. METODOLOGIA 15

e) Numero de policias en la Ciudad de México proporcionado por la Secretaria
de Seguridad Publica mediante el portal InfoMex.

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

A) Ingresos mensuales por delegacién obtenidos en la Encuesta Nacional de
Ocupacién y Empleo.

B) Poblacién total por delegaciéon obtenido en la Encuesta Intercensal 2015.

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

D) Extensién geogréfica de cada delegacién se obtuvo del Instituto Nacional
para el Federalismo y el Desarrollo Municipal (INAFED) [19]

3. Posteriormente, se realizé la adaptacion del modelo de teoria de juegos de
acuerdo a la notacién que se maneja en el marco teérico del presente trabajo, ya
con una notacién unificada se escogié con qué tipo de modelo se iba a trabajar,
si como criminales organizados en una pandilla o de manera independiente. De
acuerdo, a la informacion que se obtuvo se decidié 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 comenz6 a trabajar con los datos de la Ciudad
de México para poder obtener la estrategia deseada cuando hay presencia de
policias y cuando no la hay.

En el caso del modelo cuando hay presencia de policias, se trabajé con dos
proporciones diferentes para encontrar la funciéon de pago de los criminales:

a) Proporcién 1 a 7: para obtenerla se obtuvo el nimero de policias que
habia por cada criminal, usando los datos totales proporcionados por
la Procuraduria General de Justicia y por la Secretaria de Seguridad
Publica.

b) Proporcién: 297 a 1: para obtenerla se sacé el promedio de las tasas de-
lictivas por delegacion, consultadas en el boletin estadistico de incidencia
delictiva de la PGJ [7]
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4. En el caso de teoria de redes, lo que se hizo fue seguir el modelo del articulo
con el fin de aplicarlo de manera adecuada a la Ciudad de México y asi 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 solucién 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 funcién de pago, se procedi6
a meter los datos al programa CPLEX de IBM [?], ya que al ser un modelo de
programacién lineal se buscé un programa adecuado para la solucién de éstos.

7. Para el modelo de teoria de redes, como son medidas presentadas en el articulo,
se utilizo el programa R y RStudio para programar las funciones de cada una
de las medidas y asi poder encontrarlas para la Ciudad de México.

8. Para los resultados se hicieron 3 cosas diferentes:

a) Se realizé el andlisis de resultados para el area de teoria de juegos donde
encontramos las estrategias de manera que los criminales minimizan sus
ganancias, esto cuando la policia entra en accion. Y cuando los criminales
buscan maximizar sus ganancias cuando la policia no esta en el juego.

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

¢) Y finalmente, se hizo el anélisis de resultados en conjunto donde se uni-
ficaron cada uno de los datos obtenidos, de tal manera que usando el
problema de programacién 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 segregacién re-
sidencial, encontrar la distribucién espacial de la poblacién de acuerdo a
sus ingresos, asi ver cuales serian las delegaciones donde sus habitantes
sean mas susceptibles a sufrir un robo en la via publica. Y ya con estos
resultados hacer una comparacion entre ellos para observar si los modelos
presentan resultados similares.
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9. Por tltimo se presentan como apéndices, los cuadros con los datos usados en
cada uno de los capitulos, asi como, los codigos de los programas de ambas
areas. Y algunas demostraciones importantes del area de teoria de juegos.



Capitulo 4

Modelo de Teoria de Juegos

El juego de Stackelberg representa un juego donde dos jugadores, un lider y

un seguidor,el lider mueve primero y el seguidor actiia de acuerdo a la elecciéon del
jugador anterior.
En este capitulo se puede encontrar lo que sucede con el juego de Stackelberg al usarlo
para el andlisis de la criminalidad, donde la policia es el lider 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 articulo 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 distribucién 6ptima 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 decisién se basa en céomo 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 delegacion
la denotaremos como s; y ademads, tendremos a cs la proporcién de criminales en
cada delegacion. Dicho valor debe cumplir la siguiente condicién:

16
M = {(c1, ..., c16)] ch =1;¢, > 0}

s=1

Que nos indica la divisién del espacio geografico a analizar, en este caso las delega-
ciones de la ciudad. En la Figura 4.1 se presenta el mapa con la ubicacién de cada
delegacion. ‘

Ahora, otro dato importante es ¢;(s]) la funcién de ganancia del criminal j asocia-
da a la delegacién ¢, donde D; es el conjunto de estrategias puras del criminal j, el
cudl es igual al conjunto de sectores D.

Por otra parte, veamos cudl es la distribucién 6ptima 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 programacion para este problema queda de la siguiente forma:

16
Mazimizar Z cs;(si)
s=1
16
Sujeto a : ch =1
s=1
cs >0
Vs=1,...,16

La funcién objetivo consiste en maximizar la ganancia obtenida en los 16 secto-
res. La restricciéon nos asegura una correcta divisién de los criminales en el espacio
geografico, de manera que se les asigna una ponderacién 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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g Delegaciones

1. Alvaro Obregon

2. Azcapotzalco

3. Benito Juarez

4. Coyoacan

5. Cuajimalpa de Morelos
6. Cuauhtémoc

7. Gustavo A. Madero

8. |acalco

5. |ztapalapa
10.Magdalena Contreras
11. Miguel Hidalgo

12. Milpa Alta

13. Tlahuac

14. Tlalpan

15. Venustiano Caranza

16. Xochimilco

e R LEELELRELEL L]

Figura 4.1: Delegaciones de la Ciudad de México

eligen una delegacién simultaneamente se vuelve un juego de seleccién de Habitat, es
decir, los criminales van ocupando el territorio de uno en uno, siempre escogiendo la
delegacion que les pueda ofrecer una mayor riqueza entonces, mientras mas 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 delegacién, decide
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cambiarse a la siguiente delegacion. Esto se hace manera iterativa hasta que todas
las delegaciones estén completamente ocupadas, cuando esto sucede, proporcionan
la misma ganancia ¢ y cumplen las siguientes condiciones:

p1(51) = p2(s2) = ... = p16(516) (4.1)
E;(ct) > Ej(cs|cl) (4.2)

S

donde:

w pi(si) = % con i = 1,...,16 y s = 1,...,16 es la funcién de pago de los
criminales 7 en el sector s.

= ¢} es el perfil de estrategias que llevan al equilibrio de Nash.

= ¢, es el perfil de estrategias de la distribucion de la ponderaciéon de la poblacién
que estd en cada sector.

Ademas, Cressman y Krivan prueban en su articulo Migration dynamics for the ideal
free distribution [8] que 4.1 y 4.2 son caracterizaciones equivalentes para solucién del
juego y en caso de que las funciones de pago disminuyan para una porcién creciente
de individuos en cada delegacién, la solucién es tunica.

Para determinar la distribucién en el equilibrio de Nash basta resolver el siguiente
sistema:

cs(y — piles)) =0Vs€1,...,16 (4.3)
vilcs) < q4Vsel,..., 16
Yo = 1 (4.4)
Cs > 0

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

G(1—yi) +p(os) >7

©(0s) <7
Cs <y
Sely e =1 (4:5)
Cs >0Vsel,..., 16

v, €0,1
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En ambos sistemas encontramos las condiciones necesarias que se deben cumplir
para encontrar la distribucion 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 Hernandez [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 interaccién entre la policia y los criminales la tomaremos como un juego de
lider-seguidor, en este caso, el juego de Stackelberg.
Se revisara cual es el efecto de los policias en la toma de decisiones de los crimina-
les, asumiendo que las utilidades en la delegacién s; no dependen solamente de la
proporcién de los criminales cs en la delegacion s y la ganancia que reciben.
Otro punto importante es como podemos representar el pago de los criminales en la
delegacién s cuando ya tenemos la proporcion existente de policias:

vi(os,¢cs) 1R =R, Vs € D
Donde:
= D es el conjunto de delegaciones.
» 0; = (01,...,016) €l nimero de oficiales asignados a la delegacién s.

Por otra parte los criminales como seguidores, deciden como distribuirse en el
espacio, es decir, buscan determinar la distribucién de manera que puedan mejorar
sus pagos, las cuales quedan de la siguiente manera: E; el pago esperado de los
criminales y g el pago esperado de los oficiales, que estdan dados como:

E1fog, ¢§] = E[os, 4], (4.6)

Eolog, c5] > Elog, ¢4, (4.7)
Donde:

= 0} es la distribucion éptima de los oficiales.
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= ¢} la distribucién éptima de los criminales.

Se conoce a (4.6) como la funcién de mejor respuesta de los criminales ante la
estrategia de los policias y a (4.7) como la funcién de mejor respuesta de los policias
ante la estrategia de los criminales.

De esta manera, conociendo os y ¢s en las delegaciones s los criminales reciben sus
pagos.

Como este modelo es un juego de informacién completa, para ambos casos, crimina-
les y policias, es suficiente encontrar las funciones de mejor respuesta en cualquier
delegacion para poder resolverlo, esto debido a que el juego es de suma cero, por
lo que el problema que debe resolver el policia es encontrar la distribucién o de tal
manera que la mejor respuesta de los criminales a esa distribucién proporcione la
menor utilidad posible. Por lo tanto, la estrategia usada por la policia es minE|[o}, cf]
y el equilibrio para este juego es (o, E[of, ct]), el método para poder asegurar esto,
se conoce como induccién hacia atrds 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 interaccién de los criminales organizados con la policia, se
puede resolver el siguiente problema de programacién lineal:

Mazximizar Elos,c}]
Sujetoa: Y20 es=1 (4.8)
cs >0Vs=1,..,16

La funcién objetivo consiste en maximizar el pago esperado de los criminales cuando
la policia esta en el juego. La restriccién nos asegura una correcta divisiéon de los
criminales en el espacio geografico 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 distribuciéon o; € D que cumpla este objetivo, para lograrlo se
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ocupard el siguiente problema de programacién lineal:

Minimizar  Elo%, ct]

87 S
Sujeto a : Eq[o%, i) > Elo}, ¢
16
Yoeoq0s=1 (4.9)
0s >0
Vs=1,...,16

La funcién objetivo busca minimizar la funcién de mejor respuesta, donde como
restricciones tenemos el pago esperado de los oficiales, asi como, la restriccién en-
cargada de asegurar la correcta distribucion de los oficiales en el espacio geografico.
Una condicién necesaria para encontrar la funcién de mejor respuesta usada en 4.9
se puede derivar del problema Lagrangiano dado por:

16 16
ZL(e,\p) =EBlo}, 5] = A ea =1+ pscs.
s=1 s=1

Las condiciones de primer orden, de la formulacién matematica, estan dadas por:

8@1‘ (05 s Cs)

—A+us=0vs=1,...,16
dog

Spi(o& Cs) + Cs

con Ziil 0s = 1 y con las condiciones de holguras complementarias:
puscs =0, s € {1,...,16}, pus > 0.

Esto representa las condiciones que se deben cumplir para encontrar la mejor res-
puesta a las estrategias.

Por lo tanto, el problema de optimizacién que debe resolver la policia para encon-
trar una estrategia 6ptima de vigilancia que minimice la utilidad de los criminales
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organizados es:
Minimizar Elo},ci]
9¢i(0s, s)

Sujeto a:  @i(0s,¢s) + Cs Do,

16
S o=t
s=1

— A+ pus=0vs=1,...,16

16
> e
s=1
pscs =0
Og, s, Cs > 0

Vs =1,...,16.

La funcién objetivo nos da el promedio de la utilidad de los criminales en el equilibrio
de Stackelberg y como restriccién tenemos la condicién necesaria para encontrar la
funcién de mejor respuesta de los oficiales, ademas de las dos restricciones que ga-
rantizan la distribucion correcta de los policias y criminales en el espacio geogréfico.

Juego de Stackelberg para criminales independientes

En cambio, los criminales que actiian de manera independiente, cada uno busca
maximizar su propia ganancia, y ademas su interaccién estratégica se puede describir
como un juego de Stackelberg entre un lider y un grupo de seguidores independien-
tes.

La caracteristica 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 policia y los criminales y la segunda por el equilibrio de Nash. En este caso la
policia, como lider, minimiza la utilidad de los criminales en el equilibrio.

El problema resuelto por los criminales, cuando, se conoce la posicién de la policia
es equivalente al problema 4.5 con oy fijado en ¢s(0s,¢5) Vs € {1,...,16}. De esta
manera, la reacciéon de los criminales a cualquier estrategia de la policia tiene que
cumplir las siguientes condiciones:
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cs(y — @ilos,¢s)) =0Vse{l,...,16}

@i(os’cs) < Cs(’Y) Vs € {17 ) 16}
21671 ce —1 (4.10)
Cs > 0.

Cuando la interaccién entre la policfa y los criminales es un juego de informacién
completa, la policia conoce la funcién de mejor respuesta para cada delegacion, ya
que, esto es un juego de suma cero entonces la estrategia éptima que podrian utilizar
las fuerzas del orden ptublico es el que proporciona a los criminales la menor utilidad.
Este problema se puede formular como:

Minimizar z="
Sujeto a: v <G(1—y;)+ pilos,cs)

v 2> i(0s, Cs)

Yi > Cs

Ziil 0s =1

Ziﬁzl cs =1

Y; € {0, 1}

0s,¢5 >0

G>>0

Vs=1,...,16.

(4.11)

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

4.2. Resultados y analisis de teoria de juegos

Para el analisis de teoria de juegos, usamos el modelo de los criminales indepen-
dientes, ya que es muy dificil asegurar que existen bandas o grupos criminales en
ciertas areas de la ciudad.

Se trabajé con dos modelos:
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1. El juego de concurrencia para encontrar el equilibrio de Nash cuando la policia
no tiene ninguna intervencién y los criminales buscan maximizar su ganancia.

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

4.2.1. El juego de concurrencia sin la accién de los policias

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 continuacién, 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 ntimero pequeno de ellos la ganancia
serd mayor, sin importar si esa delegacion tienen un ingreso promedio muy pequeno
a comparacién de las demas delegaciones.

Cuadro 4.1: Resultados equlibrio de Nash juego de ventanillas

. Ingresq /promedlo ’de. la Equilibrio de Nash | Ingreso para los crimi-
Delegaciéon Poblacién Econémica- . e
. del juego nales en el equilibrio
mente Activa

Alvaro Obregén $ 2,628,447,988.80 624 $ 4,212,256.39
Azcapotzalco $ 1,187,481,909.92 250 $ 4,749,927.64
Benito Juarez $ 1,930,888,834.19 437 $ 4,418,509.92
Coyoacan $ 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
S;itavo A-Mas | g 3 703 695,851.10 873 $ 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- | ¢ ¢/¢ 167 400.09 187 $ 4,535,654.55
treras

Miguel Hidalgo | $ 1,352,562,527.81 312 $ 4,335,136.31
Milpa Alta $ 380,713,351.45 62 $ 6,140,537.93
Tldhuac $ 1,093,683,014.56 250 $ 4,374,732.06
Tlalpan $ 2,264,925,188.15 499 $ 4,538,928.23
Venustiano - Ca- | ¢ 536 587 520.23 374 $4,107,185.88
rranza

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 seccién anterior, se trabajo con el problema de programacion
lineal (4.11) que tiene como objetivo minimizar la utilidad de los criminales cuando
los policias entran en accién.

Para obtener la solucién del problema se le asignaron valores a una variable y a una
funcién, ambos de gran importancia para la optimizacion.

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

2. Fue necesario obtener el valor de la funcién de pago de los criminales cuando
la policia estd dentro del juego, la cual esta dada por:

osN M
By(1-="— 4.12
( - 5 ) (4.12)

donde:

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

B ~ U[700000000, 6000000000]

donde los parametros estan dados por la remuneraciéon mensual que puede

haber en cada una de las delegaciones’.

05 es la proporcién de policias en la delegacion s.

¢s es la proporcién de policias en la delegacién s.

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

M es el nimero total de policias en la Ciudad de México.

« es la proporcién de criminales.

0 es la proporcion de policias.

!Esta informacién se encuentra en las tablas del Apendice B



CAPITULO 4. MODELO DE TEORIA DE JUEGOS 29

Para encontrar esta funcién se tomaron en cuenta dos proporciones diferentes,
la primera es de 7 policias por cada criminal y la segunda es de 1 policia por
cada 297 criminales.

Con esta informacién las funciones de pago quedaron de la siguiente manera.

1 06863 ;43495
sy Cs) = - - 4,
#(05:¢5) = 5350000000 (1 1 7 ) (4.13)
1 06863 ;43495
sy Cs) = 1-— - 4.14
#(0s, ¢5) 5300000000( 207 1 ) (4.14)

Ya con todos los valores y variables definidas, se ingresd el problema al programa
CPLEX.

Los resultados de ambas proporciones se presentan en los Cuadros 4.2 y 4.3. Los
cédigos del problema se encuentran en el Apéndice D.

Como podemos ver en el caso de la proporcién 1 a 7 tenemos que los policias
se encuentran concentrados en la delegacion Alvaro Obregén y los criminales se
distribuyen en las demés delegaciones y ademads, la utilidad que tienen los criminales
es de 0.000016834. En el caso de la proporciéon 297 a 1 los policias se distribuyen en
15 de las 16 delegaciones de la Ciudad de México, donde la delegaciéon Venustiano
Carranza es la Unica que cuenta con una concentracion de criminales aun asi la
utilidad de los criminales en este problema es de 0.
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Cuadro 4.2: Resultados con la proporcibn a =1y §d =7
G=1000000 G=10000000 G=100000000
g=0.000016834 ¢=0.000016834 g=0.000016834
Policias| Criminales| Policias Criminales| Policias| Criminales

1 | Alvaro 1 0.076923 | 1 0.076923 | 1 0.076923
Obregon

2 | Azcapotzaled 0 0.076923 | 0 0.076923 | 0 0.076923

g | Benito 0 0.076923 | 0 0.076923 | 0 0.076923
Juarez

4 | Coyoacén | 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 | 0.076923 | 0 0.076923 | 0 0.076923
Madero

8 | Iztacalco 0 0.076923 | 0 0.076923 | 0 0.076923

9 | Iztapalapa | 0 0.076923 | 0 0.076923 | 0 0.076923

10 | Magdalena - 0.076923 | 0 0.076923 | 0 0.076923
Contreras

11 | Miguel Hi- 1 0.076923 | 0 0.076923 | 0 0.076923
dalgo

12 | Milpa Alta | 0 0.076923 | 0 0.076923 | 0 0.076923

13 | Tldhuac 0 0.076923 | 0 0.076923 | 0 0.076923

14 | Tlalpan 0 0 0 0 0 0

15 Venustiano 0 0 0 0 0 0
Carranza

16 | Xochimilco | 0 0 0 0 0 0

30
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Cuadro 4.3: Resultados con la proporcién a =297y § =1

31

CG=10000000 G=100000000 G=1000000000
Policias Criminales| Policias Criminales| Policias Criminales

p | Alvaro 0.99968 0 0.99968 0 0.99968 0
Obregoén

2 | Azcapotzalco| 0.000022991| 0 0.000022991| 0 0.000022991/ 0

g | Benito 0.000022991| 0 0.000022991| 0 0.000022991| 0
Judrez

4 | Coyoacén 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 AT 100092091 0 0.000022991/| 0 0.000022991/ 0
Madero

8 | Iztacalco 0.000022991| 0 0.000022991| 0 0.000022991/ 0

9 | Iztapalapa | 0.000022991| 0 0.000022991| 0 0.000022991/ 0

1o | Magdalena 1 506009991| o 0.000022991| 0 0.000022991| 0
Contreras

11 | Miguel 0.000022991| 0 0.000022991| 0 0.000022991| 0
Hidalgo

12 | Milpa Alta | 0.000022991| 0 0.000022991/ 0 0.000022991/| 0

13 | Tlahuac 0.000022991| 0 0.000022991| 0 0.000022991/| 0

14 | Tlalpan 0.000022991| 0 0.000022991| 0 0.000022991/ 0

15 Venustiano 0 1 0 1 0 1
Carranza

16 | Xochimilco | 0.000022991| 0 0.000022991| 0 0.000022991/ 0




Capitulo 5

Modelo de Teoria de Redes

La segregacion, de acuerdo a su concepto, es la accién que pretende de manera
clara y contundente dividir a la poblacién por razas. Un ejemplo es la divisién en
barrios de distintas clases sociales donde, la gente que compra propiedades en los
barrios mas 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 capitulo se estudia la segregacion residencial, de
acuerdo a los ingresos mensuales de cada delegacién de la Ciudad de México y con
esto ver las delegaciones con mayor incidencia delictiva.

5.1. Modelo de segregacion residencial

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

s M3ds de un salario hasta dos salarios minimos.
= Recibe més de dos salarios minimos hasta 5 salarios minimos.

s Recibe mas de cinco salarios minimos.

Las cuales llamaremos «, 8 y -y respectivamente.
Primero, debemos entender qué es la segregacién. De acuerdo a [31] la segregacién

32



CAPITULO 5. MODELO DE TEORIA DE REDES 33

es cualquier patron en la distribucion espacial de distintas categorias, que se desvie
significativamente de la distribucion aleatoria y la podemos caracterizar gracias a la
diferencia social importante dentro de las zonas espaciales, las cudles pueden tener
un significativo atractivo social o econémico.

Sin embargo, hay estudios que consideran que la idea de la segregacién es comple-
tamente intuitiva. Christopher Winship menciona en su articulo A revaluation of
indexes of residential segregation [33] la forma en que se va a medir la segregacion,
acorde a esto, él nos da dos perspectivas para poder medirla:

» Segregacion aleatoria (Random Segregation),
» Segregacién completa (Complete Segregation).

Esta divisién es con base en el estudio realizado por los censos o bloques especifi-
cos conforme al nimero de hogares compuestos por personas de color y personas
blancas. También, existe otro modelo llamado “Operacionalismo Ingenuo” (Naive
Operationalism), el cudl fuerza la interpretacién social sobre las medidas que estan
en desacuerdo con las comprensién de la segregacion.

Ahora bien, de acuerdo con D.S. Massey [26] se tienen cinco medidas principales
para medir la segregacién, pero fue S.F Reardon [28] quién las redujo a cuatro y son
las més usadas hoy en dia.

1) Exposicién (Ezposure)— Mide las diferentes poblaciones que comparten las mis-
mas areas.

2) Igualdad y Aglomerado (Evenness and Clustering) — Mide hasta qué punto la
distribucién de la poblacién es uniforme en el drea metropolitana.

3) Concentracién (Concentration) — Mide la concentracién de poblacién en un
mismo punto de la superficie que ocupa.

4) Centralizacién (Centralization) — Mide la concentracién de poblacién en el cen-
tro de la ciudad.

Ademis, este tipo de informacién acerca del territorio es necesaria, ya que, las auto-
ridades locales las necesitan para saber ubicar donde estan las concentraciones mas
ricas o mas pobres y asi poder disenar politicas eficaces para frenar o compensar la
segregacion.

A continuacién, vamos a definir un modelo nulo (una ciudad sin segregacién), para
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esto definimos la representacion, una medida que identifica las salidas locales mas
importantes de este modelo y también, agregaremos la medida de exposicion la cual
nos permite cuantificar hasta qué punto las diferentes categorias se atraen o repelen
entre si.

5.1.1. Modelo Nulo

La Ciudad de México cuenta con dieciséis delegaciones que dividen todo el terri-
torio, las cudles cuentan con las categorias a, 8 y v que mencionamos en la seccién
anterior. Para poder definir el modelo nulo, necesitamos describir los componentes
necesarios para obtener el modelo:

» n,(t): representa la cantidad de poblacién de la categoria « en la delegacién ¢
= N,: es el total de poblacién de la categoria «.
= N: es el total de poblacién de la ciudad.

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

= n(t): es el nimero total de personas viviendo en la delegacién ¢
= N,: es el total de poblacién de la categoria «.

Para este problema asumiremos que n,(t) < n(t), por lo que n,(t) se distribuye
como una multinomial denotada por f(nq(1),...,n4(16)) y el nimero de personas
en la categoria « en la delegacion t se distribuye de manera binomial. Sabemos
que la distribucién binomial, se caracteriza con la probabilidad de éxito y fracaso
de un experimento y el ntimero de repeticiones independientes de tal experimento,
entonces para este caso nos fijaremos en la existencia o no de datos dentro de una
categoria. Acorde a esto tenemos:
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La medida principal que usaremos es la representacion de la categoria « en la
delegacion t, y se obtiene de la siguiente manera:

n(t
ralt) = S = —5 (5.1)
N N

Esto nos ayuda a comparar la poblacion relativa de la categoria o en la delegacion
t con el valor que esperamos de una ciudad sin segregacion, donde, las personas
escogen vivir aleatoriamente.

Un aspecto importante de la representacion es el hecho de que nos ayuda a definir:

1. Sobrerrepresentacién en una delegacion t:

ra(t) > 1+ 2,570,(t)

2. Subrepresentacién en una delegacion t:

ro(t) < 1—2,5704(t)

Donde:
ou(t) = ]\L (71](2) _ 1> (5.2)

Si se tuviera el caso donde el valor 74(%) no se rigiera bajo alguno de los dos criterios
anteriores, entonces, puede considerarse que la poblacion se distribuye de forma
aleatoria. Lo anterior es vélido 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 cuél es la funcién de cada criterio (o métrica) usado
en la red real.

Por otra parte, los métodos que se presentan en la siguiente seccién nos ayudan
a identificar las areas dentro del territorio, donde se concentra la poblacion con
diferentes caracteristicas.
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5.1.2. Atraccion y repulsion de categorias

En la segregacion residencial, las medidas de atraccién o repulsion de las ca-

tegorias de la poblacién, son de gran importancia para poder ver la dinamica y
la escala. Estos indicadores estdn inspirados en el M-valor que E. Marcon y F.
Puech [25] introdujeron en la literatura econémica, para medir la concentracién de
las industrias.
En este modelo de segregacién residencial se consideran dos categorias, a y [, de
manera que veamos cémo se distribuyen en una misma delegacién, en el caso de
este trabajo utilizaremos tres categorias «, [ y . Para medir esto tomaremos la
representacion de la categoria S como un promedio de la categoria @ y con esto
obtenemos el siguiente valor:

De acuerdo con DS. Massey, E,g se considera un E-valor que representa la expo-
sicién (exposure). Cabe senalar que E,g = Egz,, la demostracién puede consultarse
en el complemento del articulo [31]. Ahora, para ver si la poblacién de una ciudad
no segregada se atrae o se repele, tenemos que cada vivienda en « tiene una repre-
sentacion de rg = 1y E,3 = 1. En el caso de que exista una atraccién entre la
poblacion de « y de 3, nos indica que ambas categorias estan representadas en las
mismas areas, con esto cada hogar « tiene rg > 1 y ademas E,3 > 1 en la escala
de la ciudad. Asimismo, si se repelen unos con otros, cada hogar de o, 75 > 1y
E.5 <1
Otro aspecto importante es ver dénde se encuentra el minimo y el médximo de la ex-
posicion. El minimo se obtiene, para las dos clases « y 5, cuando las dos categorias
no se presentan juntas en la misma area, entonces Egg” = 0. En cambio, el maximo
se obtiene cuando dos clases estan solas en el sistema, asi tendremos:

max

N2
¥~ 4N,Njs

Y cuando o = 3, la medida anterior representa el aislamiento (isolation) definida

COIMo:
16
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que mide como interactian las personas de la misma categoria una con la otra.

En una ciudad sin segregacion, donde las personas son indiferentes hacia las otras
personas cuando escogen su residencia, tenemos que el aislamiento minimo de la
categoria o es 1, I™™ = 1, en cambio, en el otro extremo de la situacién donde los
individuos pertenencen a la clase « la cual vive aislada de los otros, encuentra el
aislamiento maximo con:

N
No

maxr __
1% =

5.1.3. Clases sociales emergentes

Los estudios que se centran en la definicién de un tnico indice de segregacién
para un conjunto de ciudades, han podido evitar el problema de definir las diferen-
tes clases, esto es, mediante la medicion de la variacién entre vecindarios del ingreso
promedio o integrando todo el ingreso en una misma distribucién. Sin embargo,
cuando investigan el comportamiento de los hogares con diferentes ingresos y con
una distribucién espacial diferente, el estudio de la segregacién debe de tomar en
cuenta definiciones particulares sobre las categorias o clases que se consideran de
importancia. Desafortunadamente, en la literatura no hay un consenso sobre cémo
se deberia hacer esta division, por lo que se debe confiar en divisiones mas o menos
arbitrarias.

En algunos casos particulares estd justificado agrupar las categorias en clases pre-
definidas, por simple conveniencia. Sin embargo, como han senalado algunos so-
ci6logos [14], imponer la existencia de entidades artificiales absolutas podria generar
una segregacion al momento de analizar nuestros datos. Ademds, en ausencia de
estandares reconocidos, que cada autor cuente con una definicién diferente hace que
las comparaciones de resultados entre distintos textos se vuelva una tarea muy com-
plicada.

Desde un punto de vista tedrico, 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 segregacién es, por lo tanto, una falacia légica, 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 distribucién 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. Caracterizacion espacial de patrones

La medida de representacién que se presenta en la ecuacién (5.1), nos permite
dibujar un mapa que nos ayuda a identificar las dreas de las delegaciones donde las
categorias estan sobrerrepresentadas.

A continuacién, mencionamos algunos modelos para caracterizar la disposicion de
estas areas para las diferentes categorias.

. Centro pobre, suburbios ricos?

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

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

» Ciudades isotrépicas: Una ciudad isotropica es aquella que tiene las mismas
propiedades fisicas en todas sus direcciones.

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

En muchos estudios, la pregunta sobre los patrones espaciales de la segrega-
cién residencial se ha limitado a la confrontacién del centro contra los suburbios vy,
usualmente, esta dirigido en dos casos especificos.

= Caso 1: Se define el area central a partir de limites arbitrarios, ademas las
medidas se dan de acuerdo a la escala del area central y por esto, la superficie
restante son los suburbios. El conflicto con esta idea es que las conclusiones
dependen de como “escogemos” los limites porque no tenemos una unica defi-
nicién del centro de la ciudad, es decir, algunos consideran la zona de mayor
area de trabajo como el centro en cambio, otros toman el drea méas urbanizada
o el drea con una mayor densidad de poblacién.

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

De esta manera, la representacién de cualquier funcién de la distancia al centro
equivale a un promedio en areas diferentes, pero en el caso de ciudades policéntri-
cas (ciudades grandes) es necesariamente enganoso. Este método mezcla dreas que
son muy diferentes entre si. Por esta razén, se propone un enfoque diferente que
no requiere trazar limites entre el centro y los suburbios. De hecho, ni siquiera es
necesario localizar el centro. En el caso de una ciudad monocéntrica e isotrépica,
el método presentado en el articulo [4] da resultados similares a los dados por las
otras medidas. En un caso mas general donde las ciudades no son monocéntricas ni
isotrépicas, el método permite comparar regiones con densidades equivalentes.

El centro de la ciudad se define generalmente, como la regién que tiene la mayor
densidad de poblacién (o empleo). Por lo tanto, proponemos la densidad como un
indicador o proxy para medir cuando es central o qué tan central es un area. Se
propone trazar cantidades calculadas sobre todas las unidades del drea (en este caso
bloques), las cuales tienen un intervalo de densidad de poblacién [p, p + dp|] donde d
disminuye de su valor maximo a su valor minimo.

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 isotrépicas, 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 representacion y la exposicién, no son suficien-
tes para cuantificar la segregacion. De hecho, las unidades de cada area, donde una
clase estd sobrerrepresentada, se pueden organizar de diferentes maneras sin afec-
tar las unidades internas de segregacién. 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 situacién de segrega-
ciéon muy diferente de la situacion dividida a la derecha, mientras que las medidas
internas darfan resultados idénticos.
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Figura 5.1: Tres distribuciones espaciales de los vecindarios

Definiendo vecindarios. Definir vecindarios en los que las categorias tien-
den a reunirse es una tarea dificil. De hecho, la definicién de los vecindarios depende
de la percepciéon de cada habitante de la ciudad, con esto podemos decir que, en
el trabajo de campo a menudo, es necesario identificar qué areas son socialmente
reconocidas como vecindarios grandes o pequetios 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 poblacién es mas conveniente y
confiable. Lo que generalmente se define como un vecindario, desafia las medidas de
un « vecindario (donde « es de bajo, medio o alto ingreso) es decir, no es necesario
que el area tenga una mayor cantidad de individuos de la clase a. Por lo tanto, se
requieren métodos mas sofisticados y la literatura no estd 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 especifica en un area determinada. El siguiente paso es
agrupar las areas utilizando un algoritmo estandar de agrupacién de K —means. El
principal problema con este enfoque es el uso de funciones K que miden la concen-
tracién absoluta y se basan en una hipétesis donde la distribucién de los individuos
es completamente aleatoria a través del espacio.

Se consideran mas exactas las desviaciones de la hipdtesis de la distribucion aleatoria
de los individuos entre las ubicaciones existentes. Por lo tanto, en el articulo [31] se
propone una mejora sobre la definicién de Logan [30], basada en datos dados a nivel
de un area (que facilmente se podria generalizar para ubicaciones exactas). Como
en [30], en este trabajo partimos de la idea intuitiva de que un vecindario a es un
area de la ciudad donde la categoria alfa estd mas presente que en el resto de la
ciudad. En otras palabras, una unidad de area ¢ pertenece a un vecindario « si y
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sélo si la categoria « estd sobrerrepresentada en ¢, es decir r,(t) > 1, luego cons-
truimos vecindarios agregando las unidades de area adyacentes donde la categoria
de ingresos alfa también estd sobrerrepresentada.

Por otra parte, en Analisis Multivariado también se considera el anélisis poblacional
usando el modelo de medicién, que nos permite usar indicadores para una varia-
ble dependiente o independiente. A continuacién se mencionan brevemente algunos
métodos, que pueden consultarse en [17]:

» Aniélisis de Conglomerados (Clusters Analysis): Es una técnica analitica que
desarrolla subgrupos significativos de individuos u objetos. Su objetivo es cla-
sificar una muestra de entidades en un pequeno nimero de grupos mutuamente
excluyentes en funcién 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 més similares en comparacién con
todos los demads pares de objetos posibles, las técnicas de escalamiento multi-
dimensional posicionaran 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.

» Andlisis de correspondencia (Correspondence Analysis): Es una técnica de in-
terdependencia recientemente desarrollada que proporciona tanto la reduccién
dimensional de las clasificaciones de objetos en un conjunto de atributos como
el mapeo perceptual de los objetos en relacién con estos atributos. El analisis
de correspondencia difiere de otras técnicas de interdependencia en su capa-
cidad para acomodar datos no métricos y relaciones no lineales. En su forma
mas basica, el andlisis de correspondencia emplea una tabla de contingencia,
que es la tabulacion cruzada de dos variables categoricas, luego transforma los
datos no métricos en un nivel métrico y realiza una reduccién dimensional.

Aglomerado (Clustering). Una manera de distinguir entre diferentes arre-
glos espaciales es medir como se agrupan las unidades de area sobrerrepresentadas.
La relacién entre el nimero Ny, («) de los vecindarios « (clusters), y el nimero total
No(a) de las unidades de superficie cuando la clase « estd 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

Ny(a) — Ny ()
Nyo(a) =1

Co =

es tal que Cy, = 0 en una situaciéon de tablero de ajedrez, y C, = 1 cuando todas
las unidades de drea forman un vecindario tinico.

Concentraciéon. Si una de las categorias dadas estd sobrerrepresentada en un
vecindario, esto no significa que la mayoria de los individuos pertenecientes a este
barrio son miembros de esa categoria. Por el contrario, la mayoria de los individuos
que pertenecen a una clase no necesariamente viven todos en los vecindarios que se
definieron arriba. Asi, calculamos la proporciéon de hogares de cada clase de ingreso
que vive en un vecindario, sobre el nimero total de individuos para esa categoria
de ingresos (ricos, pobres y de clase media). Para obtener esta medida utilizamos la
siguiente férmula:

_Hp

T
H,

donde:
» H]': es el total de la poblacién del vecindario n de la categoria «,

m H,: es el total de la poblacién de la categoria a.

Fragmentacion. Por ltimo, los grandes valores de agrupacién pueden ocultar
diferentes situaciones, esto es, podriamos tener por un lado un vecindario “gigante”
y varias unidades aisladas, lo que significaria esencialmente, que cada clase se con-
centrara en un vecindario 1nico. Por otro lado, se pueden tener varios vecindarios
de tamanos similares, lo que significa que las diferentes categorias se concentran en
varios vecindarios de la ciudad, con el fin de distinguir entre las dos situaciones,

tenemos:
_ Hpy,

= Ay
donde Hpy, esla poblacién del vecindario més grande y Hy, la poblacién del segundo
vecindario mas grande.

P
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Las grandes ciudades son mas segregadas

Lo que nos interesa analizar en esta seccién es corroborar si existe un efecto
sobre el namero de vecindarios a partir del tamano de la ciudad. Para ver esto se
graficard el nimero de vecindarios encontrados para las 3 categorias en funcién de
la poblacién. Para cada clase, la curva se ajusta a una funcién de la forma:

N, =bHT

donde 7 es menor que uno y depende de la clase, que nos indica que hay menos
vecindarios en las grandes ciudades (el nimero de unidades de superficies varia con
el tamano de la poblacién). En otras palabras, las diferentes clases se vuelven més
coherentes desde el punto de vista espacial a medida que la poblacién aumenta.

5.2. Resultados y analisis de teoria de redes

De acuerdo al modelo Nulo y una prueba de hipotesis, el valor de la representacién
nos ayuda a comparar la poblacion de cada categoria en las dieciséis delegaciones
de la Ciudad de México, donde tenemos dos aspectos importantes, la sobre y la sub
representaciéon. Para ver esto usamos la prueba de hipétesis [32]. Como en dreas
metropolitanas N, es grande comparado con 1 y la distribuciéon de n, se puede
aproximar por una Normal o Gaussiana [31] ocuparemos la prueba bilateral que
involucra a la distribucién Normal.

Tenemos que:
Hj : 74(t) es sobrerrepresentada,

Hj : r4(t) es subrepresentada.

Tenemos como media muestral que:

ro > 14 2,570,(t) para Hy,

ro < 1—20570,(t) para H;.

Todo esto con un nivel de confianza del 99 %, donde se tiene un 0,01 % de nivel de
significancia.
Ya con esto hacemos los célculos de 74(t) y 04(t) con las férmulas que se presentaron
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en la Seccién 5.1.1 y vemos si nuestra hipdtesis nula es aceptada o rechazada.

A continuacién se presentan las tablas con los resultados por categoria:

Cuadro 5.1: Resultados Categoria «

Delegacién ?Iireswmmon Ta(t) 142.5700(t) | 1-2.5704(t) | Sobre | Sub
Milpa Alta 0.9585313 6.72E-03 | 1.01726 0.98274 NO SI
Tlahuac 1.1799667 4.09E-03 | 1.010523 0.9894767 SI NO
Xochimilco 1.0519234 3.81E-03 | 1.009781 0.9902194 SI NO
Coyoacén 0.9758947 3.11E-03 | 1.007994 0.9920057 NO SI
Alvaro Obregén 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 Juérez 0.5732076 3.80E-03 | 1.009762 0.9902376 NO SI
Cuajimalpa 1.2230649 5.57TE-03 | 1.014311 0.9856889 SI NO
x:gdalena Contre- | ) - 430668 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 Categoria (8
Delegacién Eﬂe[;resentaaon op(t) 142.5705(t) | 1-2.5705(t) | Sobre | Sub
5
Milpa Alta 0.9254965 0.00657832 | 1.016906 0.9830937 NO SI
Xochimilco 0.7540513 0.00401076 | 1.010308 0.9889692 NO SI
Tldhuac 1.162266 0.00372771 | 1.00958 0.9904198 SI NO
Coyoacan 0.8548301 0.00304689 | 1.007831 0.9921695 NO SI
Tlalpan 0.9554907 0.00272098 | 1.006993 0.9930071 NO SI
Alvaro Obregén 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 Juarez 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
fﬁ:gdalena Contre- | ) 9967953 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 Categoria
Delegacion ?TeI;resentaClon O~ 142.570,, | 1-2.570, Sobre | Sub
2l
Milpa Alta 0.1760665 0.01243516 | 1.031958 0.9680416 | NO SI
Tlahuac 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
Coyoacan 1.5335224 0.00514353 | 1.013219 0.9867811 | SI NO
Alvaro Obregén 1.3524739 0.00543735 | 1.013974 0.986026 SI NO
Benito Juéarez 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
fﬁ:gdalena Contre- | 7919936 0.00755072 | 1.019405 | 0.9805947 | NO | SI
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Un ejemplo de estos resultados es como la delegacién Milpa Alta estd sobrerre-
presentada en la categoria « y estd subrepresentada en las categorias § y . esto
quiere decir que la mayor parte de la poblacién econémicamente activa ocupada de
esa delegacién gana hasta dos salarios minimos, por otro lado en la delegacion Cua-
jimalpa la categoria v y la categoria o estan sobrerrepresentadas, lo que nos indica
que la poblacién econémicamente activa ocupada gana hasta dos salarios minimos
y més de 5 salarios minimos.

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

= Representacion de 8 para la categoria a.
= Representacion de v para la categoria (.
= Representacion de « para la categoria ~

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

1. r3 = 1y E,g = 1 existe un equilibrio entre la atracciéon y repulsién de las
categorias.

2. Si existe una atraccién entre las categorias rg > 1y Eog > 1
3. Si existe una repulsién entre las categorfas 13 <1y E,5 <1

4. En cualquier otro caso son valores que no brindan ningin tipo de informacién
util para el andlisis. [31]

A continuacién, se presentan las tablas de los resultados para cada categoria:
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Cuadro 5.4: Resultados categoria «

Delegaciones Representacién a  Representacién Exposicién a3
Milpa Alta 0.9585313 0.9254965 1.012431
Tléahuac 1.1799667 1.162266 1.012431
Xochimilco 1.0519234 0.7540513 1.012431
Coyoacan 0.9758947 0.8548301 1.012431
Alvaro Obregén 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 Judrez 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 Categoria

Delegaciones Representacion 5 Representacion v  Exposicién [y
Milpa Alta 0.9254965 0.1760665 1.05548
Xochimilco 0.7540513 0.7003099 1.05548
Tlahuac 1.162266 0.516845 1.05548
Coyoacan 0.8548301 1.5335224 1.05548
Tlalpan 0.9554907 0.7757524 1.05548
Alvaro Obregoén 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 Juérez 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

47
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Cuadro 5.6: Resultados categoria

Delegaciones Representacién v  Representacion @ Exposicién vya
Milpa Alta 0.1760665 0.9585313 0.935811
Tlahuac 0.516845 1.1799667 0.935811
Xochimilco 0.7003099 1.0519234 0.935811
Tlalpan 0.7757524 1.149781 0.935811
Coyoacan 1.5335224 0.9758947 0.935811
Alvaro Obregén 1.3524739 0.9502879 0.935811
Benito Juérez 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 seccién pudimos encontrar tres modelos para ver si una ciudad
era mas segregada que otra. A continuacién, se explican los 3 modelos.

1) En el primer modelo se busca ubicar cudl es el centro de la ciudad a partir de la
densidad de poblacion. Para lograr esto obtuvimos el niimero de habitantes por
kilometro cuadrado en cada una de las delegaciones de la Ciudad de México
y ademds, usamos un estudio de la Universidad Iberoamericana ! sobre cudl
es la mejor delegacion para vivir. Este estudio toma en cuenta distintos ele-
mentos como el ingreso, la alimentacién, seguridad social, acceso a la cultura y
recreacion, entre otros. De acuerdo con el estudio, encontramos que en la zona
considerada la mas alta para vivir, se encuentra la densidad de poblacién mas
alta. Pero por el tipo de distribuciéon poblacional que tenemos en la ciudad,
no se podria determinar un centro, sin embargo, nos pudimos dar cuenta que
en las delegaciones que estan consideradas las mejores para vivir es donde se
ha concentrado la mayor parte de la poblacién, y de igual manera, donde se

considera un bienestar bajo para vivir cuenta con poca densidad de poblacién?.

!Esta divisién la podemos encontrar en el Apéndice C.
2La divisién que se usé para llegar a este resultado se encuentra en la Tabla B.6, del Apéndice



CAPITULO 5. MODELO DE TEORIA DE REDES 49

1)

Y si lo comparamos con nuestros resultados de sobrerrepresentacién, encon-
tramos que la mayor parte de las delegaciones en el grupo de mayor densidad
poblacional tienen un ingreso mayor a cinco salarios minimos.

En el caso del segundo modelo, se busca el niimero de vecindarios que existen
por cada categoria, y con base en esto obtenemos tres medidas diferentes que
nos proporcionen informacion sobre como estdn compuestas esas delegaciones.
Ademsds, al mismo tiempo nos podrian proporcionar informacién sobre cudles
podrian ser las delegaciones donde la poblacién es més susceptible a ser asaltada
de acuerdo con el tipo de categoria a la que pertenecen.

Para armar los vecindarios, tomamos en cuenta las delegaciones donde cada
categoria se encontraba sobrerrepresentada y las uniamos si eran adyacentes.
A continuacién, se presenta el nimero de vecindarios que se obtuvieron para
cada categoria y como estdn compuestos.

Cuadro 5.7: Vecindarios encontrados de cada categoria
Categoria  Vecindarios Delegaciones que componen el vecindario
Tldhuac
Xochimilco
Tlalpan
1 Iztapalapa
Cuauhtémoc
Iztacalco
Venustiano Carranza
2 Cuajimalpa
Tldhuac
Iztapalapa
Iztacalco
B Benito Juarez
Cuauhtémoc
Alvaro Obregén
2 Azcapotzalco
Coyoacan
Alvaro Obregén
Benito Juarez
Cuauhtémoc
Miguel Hidalgo
Cuajimalpa
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La primera medida que obtuvimos fue el clustering, el cual nos indicaba que, si
tenia un valor de 0, las categorias estaban completamente separadas, si el valor
era 1 teniamos una distribucion estilo tablero de ajedrez. Si se obtenia un valor
intermedio, queria decir que existia una distribucién un poco mas equitativa
entre las categorias.

Para la categoria « se tiene un valor C' = 0,8571429, la categoria S un valor
C = 0,8333333 y la categoria v un valor de 1. Esto significa que las categorias
tienen una distribucion espacial de la siguiente forma.

Figura 5.2: Distribucién espacial categoria vy 3

Figura 5.3: Distribucién espacial categoria ~
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111)

Otra de las medidas es la concentracion, con ella obtuvimos un porcentaje que
nos indica la proporcién de la poblaciéon que vive en las vecindades de una
categoria especifica y el resto de la poblaciéon de esa categoria se encuentra
dispersa por toda la ciudad.

Cuadro 5.8: Resultados Concentracion
Categoria Vecindario Concentracién Porcentaje

N 1 0.5796875 | 57,97 %
2 0.0273207 | 2,73 %
1 0.4659976 | 46,59 %
b 2 0.03859958 | 3,85 %
5 1 0.6101001 | 61 %

Y la dltima medida que obtuvimos fue la fragmentacién, que como vimos en
la Seccién 4.1.2, nos ayuda a identificar si los vecindarios pueden considerar-
se unicos si son lo suficientemente grandes y cuentan con algunos vecindarios
aislados o si estan concentrados en varios vecindarios de tamafio similar. En
el caso de las categorias « y 3, como sus valores de fragmentacién son muy
pequenos P = 0,04300422 y P = 0,0935008 respectivamente, nos indica que
los vecindarios estan dominados por un tUnico vecindario. En cambio, para la
categoria v no se puede obtener un valor de fragmentacién, ya que sélo cuenta
con un unico vecindario, por lo que automaticamente sabemos que esa categoria
esta agrupada en un mismo vecindario.

Para el tercer modelo se buscaba encontrar si existia una relacién entre el
ntumero de vecindarios obtenidos y el tamano de la poblacién. En el articulo se
obtuvo una ley de potencia, la cual utiliza un minimo de 100 datos para poder
obtener un resultado satisfactorio; en el caso del articulo trabajaron con 929
ciudades por lo que se pudo hacer un andlisis comparativo. En cambio, en este
trabajo sélo tenemos una ciudad y dos vecindarios entonces no pudimos llevar
a cabo este calculo.



Capitulo 6

Resultados Generales

En este trabajo se tienen resultados de dos &areas, teoria de juegos y teoria de
redes. A continuacién, se presentan los resultados més importantes de ambas dreas
y un analisis conjunto.

6.1. Resultados teoria de juegos

Como pudimos ver en la parte de juegos obtuvimos el equilibrio de Nash, donde

encontramos cudl seria la distribucién de los 6,863 criminales, de manera que cada
uno de ellos gane lo mejor posible.
Y también encontramos la distribucién éptima que pueden tomar los policias y los
criminales dentro del juego de Stackleberg, asimismo, encontramos dos proporciones
diferentes, las cudles nos ofrecieron datos diferentes, donde la proporcién éptima era
que los policias estuvieran concentrados en la delegacion Alvaro Obregén o distri-
buidos en quince de las dieciséis delegaciones de la Ciudad.

6.2. Resultados teoria de redes

La Teoria de redes nos permitié encontrar cual podria ser la distribucion espacial
donde al criminal le convendria cometer un delito, esto lo obtuvimos de acuerdo a
dos modelos distintos:

= En el primero detectamos cudles eran las delegaciones donde se concentraba
la mayor parte de la poblacién.
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= En el segundo detectamos los vecindarios donde estaban sobrerrepresentadas
las tres categorias de acuerdo a la clasificacion de ingresos de INEGI.

En los resultados obtuvimos que, en el primer modelo, la mayor parte de la pobla-
cién se concentra en las delegaciones donde se considera tener un mejor bienestar
social para vivir, mientras que en el segundo detectamos cuales son las delegaciones
mas predominantes dentro de cada una de las categorias, esto, nos podria indicar
cudles serian las delegaciones que correrian un riesgo mayor ante la delincuencia.

6.3. Resultados generales

Con base en los resultados obtenidos pudimos crear una relaciéon entre ellos,
donde obtuvimos la distribucién de policias y criminales mediante un modelo de
programacién lineal para juegos y la distribucién espacial de los vecindarios, de
acuerdo a sus ingresos mensuales usando el modelo de segregacién residencial.
Estos resultados pueden observarse de manera clara en el siguiente ejemplo cuando
el modelo de Stackelberg nos pide concentrar a todos los policias a una misma dele-
gacién que de acuerdo al modelo de segregacion residencial esta sobrerrepresentada
en la categoria gama, la categoria que cuenta con mayores ingresos mensuales.

La otra estrategia, contraria, consiste en repartir a todos los policias en la mayor
parte de la ciudad dejando desprotegida a una delegacion sobrerrepresentada en la
categoria alfa; la categoria 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 matemaéticos. Aun asi, estos
estudios llegan a ser un tanto inexactos, ya que, no se toman en cuenta muchos
factores que no se pueden controlar como cudl va a ser la decision final de un crimi-
nal y también la decision de la victima del delito de denunciarlo para que se pueda
encontrar al responsable. En este trabajo se decidié usar el drea de teoria de juegos
y teoria de redes para buscar respuestas o posibles alternativas contra el crimen en
la Ciudad de México.

Y por esta razon 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 policias no forman parte del modelo.

b) Cuando los policias forman parte del modelo.

2. Ubicar las delegaciones que pudieran ser susceptibles a tener una mayor in-
cidencia de robos en la via publica, 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 éptimas de los criminales de manera que si
los policias no actuaban lograban maximizar su ganancia y cuando si actuaban en
el modelo, los criminales minimizaban su ganancia. Se encontré la estrategia de los
criminales de dispersarse en 15 de las 16 delegaciones de la ciudad, donde Alvaro
Obregdn es la delegacion que queda protegida por la policia o ver cudles serian las
ganancias de los criminales si la policia no estuviera en el entorno.

El segundo objetivo logramos cumplirlo usando el modelo de segregacién residencial,

54



CAPITULO 6. RESULTADOS GENERALES 55

donde encontramos las delegaciones sobrerrepresentadas o subrepresentadas en las
categorias que planteamos de acuerdo a INEGI y con esto pudimos ver qué dele-
gaciones podrian ser mas susceptibles a un robo en via piblica. Se obtuvo que las
delegaciones como Alvaro Obregén, Benito Judrez, Miguel Hidalgo, Coyoacan son
susceptibles a robos en via publica por la sobrerrepresentacion que presentaron en
la categoria de ingreso mas alto.

Como desarrollo futuro se podria decidir ampliar solamente una de las dreas usadas
en este trabajo, en el caso del area de juegos se tienen algunos puntos importantes
como: considerar distintos supuestos, ya que, como hemos mencionado no sabemos
cuéales podrian ser las acciones o reacciones de los criminales. Ademads, haciendo un
corte de informacién al 28 de diciembre del 2017 se conoce que México tiene un
déficit de 115 mil policias de acuerdo al estandar impuesto por la ONU, que es 1.8
elementos por cada mil habitantes, por lo que considerando todo esto podriamos te-
ner un modelo que nos brinde mejores resultados. Otro punto es desarrollar un poco
mas el modelo existente y poder agregar algunas otras variables y, ademas, utilizar
el modelo de simulacién basado en agentes, que nos ayudaria a encontrar una mejor
proporcién de policias y criminales dentro de la Ciudad mediante la simulaciéon con
diferentes agentes.

Y en el area de teoria de redes se propone ampliar el estudio a un drea mas grande,
ya sea tomando en cuenta mas ciudades, comenzando con los estados y sus capitales
y de ahi poder escalar a territorios mas grandes. Y ademds encontrar algunas otras
medidas que nos puedan proporcionar un analisis mucho més profundo de este tema.
Finalmente, se podria considerar seguir con el trabajo conjunto de manera mas ex-
tensa con las consideraciones antes mencionadas.



Apéndice A

Demostraciones Teoria de
Juegos

Teorema de Von Neumann

Teorema 1. Todo juego bipersonal de suma cero es antagdnico (estrategias miztas).
O lo que es equivalente, en un juego bipersonal de suma cero ({1,2}, {D1, Da},

©),(p2 = —p1), se cumple que
maz x1epr, (Mingien, £1(X1, X2)) = minyzcpr, (maz xien, (B (X1, X?))

Demostracion. 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 antagénico en estrategias mixtas si y sélo si la funcién de pago
esperado del jugador 1 tiene punto silla, sabemos que todo juego que tenga punto
silla es antagénico. Es decir, v; + vo = 0. Pues lo que es lo mismo, v; = —wvs.

vy = maz x2e g, (Minxieng, B2 (X', X?)) = maz 2, (minxi ep, (B (X', X?)))
Recordemos que para cualquier funciéon f: S — R,

minges(—f(x)) = —mazes(f(z))
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mazzes(—f(x)) = —minges(f(z))
Aplicando esta propiedad, tenemos:
maﬂ?X%Mg(mleeMl(—El(X17 X?)) = maxXQEMg(_mawxleMlEl(Xl7 X?) =
—minxeenr, (Mmax xiepn B1(X1, X?)).
Por lo tanto,

maz xieny, (minxzen, B1 (X', X?)) = minxacpg, (mazxiep, E1 (X, X?))

Algoritmo de Zermelo o induccién hacia atras

Sea I' un juego extensivo de informacién perfecta finito, con arbol ((V, A)), raiz
U, conjunto de jugadores N no vacio y Alt(X) el conjunto de alternativas del vértice
X

Primer Paso:
Llamamos I a T, Vo a V, Aga Ay Ty a T. Existe X; € Vp tal que Alt(X1) C Tp.
Fgﬁ es un juego cuyo arbol es:

({ X1} UAIR(XY), {{X1,Y}Y € Alt(X1)}).
Tenemos dos casos:
1. {X1} = Sj(?, para algin jugador jg, consideramos Fp tal que
Tjo (F0) = maxpe a(x)mjo (F) y definimos agg(Sl];)) = ¢(Fp) (indice de Fyp).
Puede haber dos posibilidades:
» SiV —Vx, =0, el algoritmo terminé habiendo construido o* = (O'ggl),
= SiV —Vx, #0, definimos ' = TX ().
2. Xy € 5), definimos
It = FO‘X

NS pean(xy) PEXDF)

Consideramos que este juego no se reduce a un vértice, pues sino I' serfa un
juego de azar.
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Segundo Paso: Hipdtesis de induccion
Consideremos construidos los juegos o, .. . TF=1 T% los vértices X1,..., Xp41 ¥

: J1 J2 Jr .
las estrategias Xy Xy T X, tales que:

a) IO Tt .. I'*=1 juegos de informacién perfecta, con raiz U y parai =1, ..., k, I =
I”_l‘Xi(d), con

g ) mE) siXi e Sh v 5. (F) = maz peanx, i, (F)
Do FeAlt(Xy) P(F‘XI)W(F) si X; € 80

Cada I'? se puede cortar en X; 1.

b) Alt(Xr) C Tio y los subjuegos F&_il tienen un arbol de la forma

({X:} U Alt(z:), {(X0, Y)Y € AL(X,)}).

c) Ademads, para cada X,,, que estd en algin S%'%,ag(' (S3) = €(F;), donde Fj es

7
m;

tal que 7j, (F;) = max pean(x,) ™ (F)-

Tercer paso: Paso general
Si no existe Xyy1 donde se corte I'* de tal manera que Alt(Xgy1) C TF. Y si

ademds, el tnico vértice no final de I'* pertenece a Sﬁ;ff ! construimos o771 tal que
oIri1 (S7H) = e(Fy), donde X es tal que mj,(X) = max ye anw)m), (X).
El algoritmo termina con la composicién, para cada j € N, de las estrategias {0}, }

construidas tales que j; = j.
Si existe X3 donde se corte T'* consideramos T**! = T*X (d), con

g ) TF) st Xp € Sty 7, (F) = mazpean(x, )™ (F)
> pean(xy) PEX)(F) si Xgi1 € S°

y o7 tal que 0%i(S%) = e(F).
Cuarto paso
Se aplica el paso general a ['**1,
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Teorema del Algoritmo de Zermelo

Teorema 2. FEl algoritmo de Zermelo o de induccion de atrds hacia delante, para
juegos finitos de informacion perfecta, termina en un numero finito de pasos cons-
truyendo una estrategia o* para cada j € N.

Demostracion. Todos los pasos son realizables, no hay repeticiones y el nimero de
vértices es finito. Ademads, para todo Y vértice no final de I', en algiin momento
X =Y, por lo que las estrategias de los jugadores quedaran completas. |



Apéndice B
Distribuciones de probabilidad

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

Distribucion Uniforme Continua

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

fz) =

1 .
—a sia<zxz<b
0 si e.o.c

Esta distribucién tiene como parametros los nimero a y b. La grafica general de
esta funcién se muestra en la figura B.1 y es evidente que se trata de una funcién
de densidad pues es no negativa e integra uno.

Figura B.1: Distribucién uniforme continua [29]
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Distribucion 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 F y F. Asi, el
espacio muestral consiste de 2" elementos. Si ahora definimos la variable aleatoria X
como aquella funcién que indica el niimero 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 funcién de probabilidad:

(D)P*q" " siz=0,1,2
_ k)p q six ,1,2,...,n
f(z) { 0 si e.o.c

Decimos entonces que X tiene una distribucién binomial con pardmetros n y p
y escribimos X ~ B(n,p). Esta expresién para la funcién de probabilidad puede
obtenerse de la siguiente forma: la probabilidad de obtener x éxitos y n — z fracasos
en n ensayos Bernoulli es, preliminarmente,

y=w+(1—p)~-(1—p) =p"(1—-p)"" (B.1)

pero hemos colocado los x éxitos en los primeros ensayos, cuando ello no ocurrird
necesariamente asi. Las diferentes formas en que los z éxitos pueden distribuirse en
los n ensayos estd dada por el coeficiente binomial (Z) Por ejemplo, hay (Z) =1
manera de obtener n éxitos en n ensayos, hay (nr_Ll) = n formas diferentes de obtener
n — 1 éxitos en n ensayos, etc. Al hacer la multiplicacién de este coeficiente binomial
con el término p*(1 — p)"~* se obtiene la expresién de la funcién de la probabilidad
para esta distribucién.
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Distribucion Multinomial

En muchas aplicaciones hay més de dos resultados posibles. A menudo la di-
cotomia “defectuoso” o “no defectuoso” en situaciones de ingenieria es una simpli-
ficacion de la realidad, donde suele haber mas de dos categorias que caracterizan
articulos o partes de una linea de produccién. Para estas situaciones el experimento
binomial se convierte en experimento multinomial cuando cada prueba tiene mas
de dos resultados posibles. Si un experimento puede tener como consecuencia k
posibles resultados E1, Es, ..., B} con probabilidades p1, po, ..., px, entonces la distri-
bucién multinomial dard la probabilidad de que E; ocurra z; veces, Fo ocurra xo
veces,..., B, ocurra xj veces en n pruebas independientes, donde

1+ X2+ ... +xT)p =N

La funcion de probabilidad de las variables aleatorias X7, Xo, ..., X, que representan
el nimero de ocurrencias para F1, Fs, ..., E}, en n pruebas independientes es

P[Xl = :Bl,XQ = T2, ,Xk = .’L'k] = 7' I 'p11p22...pkk
Tr1:X9:... Tk
con
k
> ai=n
=1
y
k
> pi=1
=1

A la variable (z1,...,z1) se le dice que sigue una distribucién multinomial y se
denota por M(p1,p2, ..., Pk;n)

Distribucion Normal o Gaussiana

Esta es posiblemente la distribucién de probabilidad de mayor importancia. Deci-
mos que la variable aleatoria continua X tiene una distribucién normal si su funcién
de densidad esta dada por la siguiente expresién

(z — p)?
202

f(&) = ——ep [

2o

],xE]R
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en donde p € Ry 02 > 0 son dos pardmetros. A esta distribucién se le conoce tam-
bién con el nombre de distribucién gaussiana! Escribimos entonces X ~ N(u,0?).
La grafica de esta funcion de densidad tiene forma de campana, como se puede apre-
ciar en la figura B.2, en donde se muestra ademas el significado geométrico de los dos
parametros. En ocasiones, a la grafica de esta funcion se le refiere como la campana
gausiana.

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

!Carl Friedrich Gauss (1777-1855), mateméatico alemén.



Apéndice C
Pruebas de Hipotesis

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

Una hipoétesis estadistica es una afirmacion acerca de un conjunto de pardmetros
de la distribucién poblacional. Se le llama hipétesis 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 poblacién son consistentes con la
hipétesis.

Al aceptar una hipdtesis dada no estamos diciendo que sea verdadera, lo que estamos
diciendo es que los datos resultantes parecen ser consistentes con ella.
Consideremos una poblaciéon con una distribucién Fy donde 6 es desconocida, y
supongamos que queremos probar una determinada hipétesis acerca de 0. A esta
hipétesis la denotaremos por Hg que llamaremos hipdtesis nula. Existen dos posibi-
lidades: que se acepte o se rechace dicha hipdtesis.

Al desarrollar un procedimiento para probar una hipétesis nula dada Hg, 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 Hy, y Hy es correcta en realidad. El segundo, llamado
error de tipo II, se deriva si el resultado de la prueba pide que se acepte Hy, cuando
Hj es falsa en realidad. Como ya se menciond, el objetivo de una prueba estadistica
de Hj no es determinar explicitamente si Hy es verdadera o no, sino mas bien si su
validez es consistente con los datos obtenidos. Siendo éste el objetivo, parece razo-
nable que se rechace Hy sélo si los datos obtenidos son muy improbables en el caso
de que Hj sea verdadera. La manera clasica de lograr esto consiste en asignar un
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valor a y pedir que la prueba tenga la propiedad de que siempre Hy sea verdadera,
esto es, de que la probabilidad de ser rechazada no sea mayor a «. Por lo comun, el
valor a al que se le llama el nivel nivel de significancia de la prueba, se determina
desde el inicio. En otras palabras, el método clasico de probar Hy consiste en fijar
un nivel de significancia « 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 . Vamos a tener
distintos tipos de pruebas; una de ellas son las pruebas relacionadas con la media de
una poblacién normal. Dentro de este tipo especifico encontramos otros dos tipos:

s Caso de la varianza conocida: Suponga que Xi,...,X, es una muestra de
tamafno n de una distribucién normal con media desconocida g y una varianza
conocida 02 y que estamos interesados en probar la hipétesis nula

HO:/J’:/J'07

contra la hipdtesis alternativa

Hy s p# po,

donde pg es una constante dada. Como X = Y"1, % es un estimador puntual®
natural de p, parece razonable aceptar Hy si X no estd demasiado lejos de uyg.
Es decir, la region critica de la prueba seria de la forma

C={X1,...,Xn:|X — po| > c}, (C.1)

para algin valor ¢ adecuado.

Si queremos que la prueba tenga nivel de significancia a, entonces en la ecua-
cién (C.1) tenemos que determinar el valor critico ¢ que hara que el error tipo
I sea igual a «. Es decir, el valor ¢ debe ser tal que

Puod[X = ol > ¢} =, (C.2)

donde escribimos P,,, para indicar que la probabilidad anterior debe calcular-
se bajo la suposicion de que p = pg. Pero si p = pg, X estara distribuida
normalmente con media jg y varianza %-, y también Z, definida por

X —
g2 "H

o )

v

LConsiste en la estimacién del valor del pardmetro mediante un sélo valor, obtenido de una
férmula determinada.
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tendra una distribuciéon normal estdndar. Ahora, la ecuacién (C.2) es equiva-

lente a
rfizi> 2 o

op{jz1> "} —a

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

o lo que es equivalente,

P{Z > 2,2} = /2,

y de esta manera
C\/ﬁ

= Za/27

Z
C:L/Q:\/ﬁ’
o

Por lo que la prueba con nivel de significancia a va a rechazar Hy si | X — po| >

Za/Q _ . ’
== = /ny aceptarla si no es asi.

e Pruebas unilaterales: Al probar la hipdtesis nula pu = pg, elegimos una
prueba que pide el rechazo cuando X esté lejos de . Es decir, un valor
de X demasiado pequefio o demasiado grande parece indicar que hay
pocas posibilidades de que p (a la que esté estimando X) sea igual a .
Pero, jqué pasa cuando la Unica alternativa que tiene p de no ser igual
a o es que i sea mayor que po? Es decir, jqué pasa cuando la hipdtesis
alternativa a Hy : u = poesHy @ p > po? Es claro que, en este tltimo caso,
no queremos rechazar Hy cuando X sea pequeiia (ya que una X pequeiia
es mas probable cuando Hj es verdadera que cuando H; es verdadera).
Por lo que al probar

Hy : = po contra Hy : > po, (C.3)

rechazaremos Hy cuando X, el estimado puntual de po sea mucho més
grande que pg. Es decir, la region critica sera de la forma siguiente:

C=1{X1,...,Xn: X —po >c}, (C.4)
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Como la probabilidad de rechazo debera ser igual a cuando Hy es verda-
dera (esto es, cuando p = ), necesitamos que ¢ sea un valor tal que

PunfX — o > c} = a, (C5)

Pero como

Tiene una distibucion estandar normal cuando H es verdadera, la ecua-
cién (C.5) es equivalente a

c/n
P {Z > f} = q,
o
Cuando Z es una normal estandar. Pero como

P{Z > 2,0} = a,

vemos que

Por lo tanto, la prueba de la hipétesis (C.3) es rechazar Hy si X —pg > oz,
y aceptarla si no es asi.
A esto se le llama una regién critica unilateral (ya que pide el rechazo
tan sélo cuando X es grande). De manera correspondiente, el problema
de prueba de hipétesis

HO::U':/J'(L
Hy > po,

se le llama un problema de prueba unilateral (en contraste al problema
bilateral que resulta cuando la hipétesis alternativa es Hy : p # pp). Para
calcular el valor p es una prueba unilateral, usamos primero los datos para
determinar el valor del estadistico v/n(X — pg)/co. El valor p es entonces
igual a la probabilidad de que una normal estdndar sea, por lo menos,
tan grande como este valor.
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Tablas de datos

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

Cuadro D.1: Datos de poblacién por categorias

Delegaciéon Categoria a | Categoria 8 | Categoria
Azcapotzalco 56785 117406 18767
Coyoacén 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
Alvaro Obregén 112791 129040 46823
Tlahuac 67524 69323 8627
Tlalpan 123208 106717 24247
Xochimilco 69243 51734 13446
Benito Juarez 37866 83101 81265
Cuauhtémoc 106315 115073 51652
Miguel Hidalgo 21729 23772 18509
Venustiano Carranza 72366 62056 18229
Total 1411457 1471130 411698
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Cuadro D.2: Datos policias, carpetas de investigacion y poblacion
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Cuadro D.3: Poblacién de los vecindarios

, . . Delegaciones q.ue Poblaciéon en | Poblacién
Categoria | Vecindarios | componen el vecin- ,
. la categoria Total
dario
Tldhuac 67,524 361,593
Xochimilco 69,243 415,933
Tlalpan 123,208 677,104
o 1 Iztapalapa 305,143 1,827,868
Cuauhtémoc 106,315 532,553
Iztacalco 74,405 390,348
Venustiano Carranza | 72,366 427,263
« 2 Cuajimalpa 38,562 199,224
Tlahuac 69,323 361,593
Iztapalapa 303,277 1,827,868
1 Iztacalco 68,830 390,348
B Benito Juarez 83,101 417,416
Cuauhtémoc 115,073 532,553
Alvaro Obregén 129,040 749,982
B 2 Azcapotzalco 56,785 400,161
Coyoacén 43,074 608,479
Alvaro Obregén 46,823 749,982
N 1 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

Categoria ‘ N,(7) ‘ N, (7)

(67

B
o

S N 0o

2
2
1
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Cuadro D.5: Datos
Delegacion

Poblacién total

para obtener la densidad de poblacién

Extension territorial

(km?)

Alvaro Obregén
Azcapotzalco

Benito Juarez
Coyoacan
Cuajimalpa
Cuahutemoc
Gustavo A. Madero
Iztacalco

Iztapalapa
Magdalena Contreras
Miguel Hidalgo
Milpa Alta

Tlahuac

Tlalpan

Venustiano Carranza
Xochimilco

749982
400161
417416
608479
199224
932553
1164477
390348
1827868
243886
364439
137927
361593
677104
427263
415933

93.7
34.5
28
99.2
72.9
32
91.5
21.8
124.5
62.2
46.8
268.6
88.4
309.7
30.7
134.6
1499.1
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Cuadro D.6: Densidad de poblacién de acuerdo al bienestar para vivir

Delegacion # de habitantes por km?
Azcapotzalco 11,599
Benito Juéarez 14,908
Coyoacan 10,278
Cuahutemoc 16,642
Miguel Hidalgo 7,787
Alvaro Obregén 8,004
Cuajimalpa 2,733
Gustavo A. Madero 12,727
Iztacalco 17,906
Iztapalapa 14,682
Magdalena Contreras 3,921
Milpa Alta,

Tlahuac

Tlalpan

Venustiano Carranza

Xochimilco

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



Apéndice E

Mapa de la divisién del
bienestar para vivir
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APENDICE E. MAPA DE LA DIVISION DEL BIENESTAR PARA VIVIR

2 : @ PUNTOS DE BIENESTAR
;DONDE ES
MEJOR VIVIR? 0 Moy Al (9921431

Alto (7.68-9.87)

De acuerdo con un estudio de la

Universidad Iberoamericana, Bl Medio (6.28-753)

Iztapalapa y Xochimilco son los . Bajo (182-4.06)

peores lugares para habitar.

Gustavo A

Azcapotzalco 9,93+ ® «Madero 7,12

Miguel Hidalgo 10,44« Venustiano

* Carranza 8,59
Cuauhtémoc 0,87«
* lztacalco 8,36
Benito*
Judrez 14,33 9 = |ztapalapa 6.28
Dhrngéﬁlggg 3 *Tlahuac 4.43
* Xochimilco 2,52
Cuajimalpa 6.5«
Coyoacin 002+«
*Milpa Alta 1,82
Magdalenas
Contreras 7.53

LO QUE SE EVALUO

LOS ELEMENTOS TOMADOS EN CUENTA
PARA CALIFICAR A LAS DEMARCACIONES FUERON:

* Bienestar = Seguridad social * Salud « Ingreso « Alimentacion «
* Condiciones del hogar » Bienestar subjetivo « Redes sociales de apoyo »
* Uso de computadora, Internet, celular... » Acceso a la culturay recreacion =
= Calidad del entorno fisico »

Fuente: Universidad Iberoamencana EXCELSIDR

Figura E.1: Division del bienestar para vivir
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Apéndice F

Cdédigo Teoria de Juegos

dvar float+ yl;
dvar float+ y2;
dvar float+ y3;
dvar float+ y4;
dvar float+ y5;
dvar float+ y6;
dvar float+ y7;
dvar float+ y8;
dvar float+ y9;
dvar float+ y10;
dvar float+ yl1;
dvar float+ y12;
dvar float+ y13;
dvar float+ yl4;
dvar float+ yl15;
dvar float+ yl16;
dvar float+ x1;
dvar float+ x2;
dvar float+ x3;
dvar float+ x4;
dvar float+ x5;
dvar float+ x6;
dvar float+ x7;
dvar float+ x8;
dvar float+ x9;
dvar float+ x10;
dvar float+ x11;
dvar float+ x12;
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dvar float+ x13;
dvar float+ x14;
dvar float+ x15;
dvar float+ x16;
dvar float+ g;
dvar boolean zl;
dvar boolean 2z2;
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 zl1;
dvar boolean z12;
dvar boolean z13;
dvar boolean z14;
dvar boolean zl5;
dvar boolean z16;

Nota las x son los criminales, las y los policias y la z la wvariable
binaria

g;

subject to {

g <= (10000000%(1—21)+((1/5300000000) (1 —((y1%6863)/297) —((x1x43495)
/1)) 5

g >= ((1/5300000000)*(1—((ylx6863)/297)—((x1%43495)/1)));

g <= (10000000%(1—22)+((1/5300000000) (1 —((y2%6863)/297) —((x2x43495)
/1))));

g >= ((1/5300000000)*(1—((y2x6863)/297) —((x2%43495)/1)));

g <= (10000000%(1—23)+((1/5300000000) (1 —((y3%6863)/297) —((x3%43495)
/1)) 5

g >= ((1/5300000000)*(1—((y3%x6863)/297) —((x3%43495)/1)));

g <= (10000000%(1—24)+((1/5300000000) (1 —((y4+6863)/297) —((x4%43495)
/1))));

g >= ((1/5300000000)*(1—((y4x6863)/297) —((x4%43495)/1)));

g <= (10000000%(1—25)+((1/5300000000) (1 —((y5%6863)/297) —((x5%43495)
/1))));

g >= ((1/5300000000)*(1—((y5*x6863)/297) —((x5%43495)/1)));

g <= (10000000%(1—26)+((1/5300000000) (1 —((y6+x6863)/297) —((x6%43495)

/1)))) 5
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g >= ((1/5300000000)*(1—((y6+x6863)/297) —((x6%43495)/1)));

g <= (10000000%(1—27)+((1/5300000000) (1 —((y7+6863)/297) —((x7%43495)
/1))

g >= ((1/5300000000)*(1—((y7x6863)/297) —((x7%43495)/1)));

g <= (10000000%(1—28)+((1/5300000000) (1 —((y8+6863)/297) —((x8%43495)
/1))

g >= ((1/5300000000)*(1—((y8x6863)/297) —((x8%43495)/1)));

g <= (10000000%(1—29)+((1/5300000000) (1 —((y9%6863)/297) —((x9%43495)
/1))

g >= ((1/5300000000)*(1—((y9«6863)/297) —((x9%43495)/1)));

g <= (10000000%(1—210)+((1/5300000000)(1—((y10%6863)/297) —((x10
£43495) /1)))) 1

g >= ((1/5300000000)*(1—((y10x6863)/297) —((x10%43495)/1)));

g <= (10000000%(1—211)+((1/5300000000)(1—((y11%6863)/297)—((x11
£43495) /1)))) :

g >= ((1/5300000000)*(1—((y11x6863)/297)—((x11%43495)/1)));

g <= (10000000%(1—212)+((1/5300000000) (1 —((y12%x6863) /297) —((x12
£43495) /1)))) 1

g >= ((1/5300000000)*(1—((y12x6863)/297) —((x12%43495)/1)));

g <= (10000000%(1—213)+((1/5300000000)*(1—((y13%x6863) /297) —((x13
£43495) /1)))) :

g >= ((1/5300000000)*(1—((y13x6863)/297)—((x13%43495)/1)));

g <= (10000000%(1—214)+((1/5300000000) (1 —((y14%x6863) /297) —((x14
£43495) /1)))) :

g >= ((1/5300000000)*(1—((y14x6863)/297) —((x14%43495)/1)));

g <= (10000000%(1—215)+((1/5300000000) (1 —((y15%x6863) /297) —((x15
£43495) /1)))) :

g >= ((1/5300000000)*(1—((y15%6863)/297) —((x15%43495)/1)));

g <= (10000000%(1—216)+((1/5300000000)*(1—((y16x6863) /297) —((x16
£43495) /1)))) :

g >= ((1/5300000000)*(1—((y16x6863)/297) —((x16x43495)/1)));

X 14+x2+x3+x44+x54+x6+xT+x8+x9+x10+x11+x12+x13+x14+x15+x16 1;

y14+y24+y34+yd+y5+yb6+y T+y8+y9+y10+y11+y12+y13+y14+y154+y16 1;

zl >= yl;

22 >= y2;

z3 >= y3;

z4 >= y4;

z5 >= yb;

z6 >= yb6;

z7 >= y7;

z8 >= y8;

z9 >= y9;

z10 >= y10;

z11 >= yl1;
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z12 >= yl2;
z13 >= yl13;
z14 >= yl4;
z15 >= ylb;
z16 >= yl16;
x1l >= 0;
x2 >= 0;

x3 >=
x4 >=
XH >=
x6 >=
X7 >=
x8 >=
x9 >=
x10 >=
x11 >=
x12 >=
x13 >=
x14 >=
x15 >=
x16 >=

}

dvar float+ yl;
dvar float+ y2;
dvar float+ y3;
dvar float+ y4;
dvar float+ y5;
dvar float+ y6;
dvar float+ y7;
dvar float+ y8;
dvar float+ y9;
dvar float+ y10;
dvar float+ yl1;
dvar float+ y12;
dvar float+ y13;
dvar float+ yl4;
dvar float+ yl15;
dvar float+ yl16;
dvar float+ x1;
dvar float+ x2;
dvar float+ x3;
dvar float+ x4;
dvar float+ x5;
dvar float+ x6;

(e RN e B en o e B e B s
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dvar float+ x7;

dvar float+ x8;

dvar float+ x9;

dvar float+ x10;
dvar float+ x11;
dvar float+ x12;
dvar float+ x13;
dvar float+ x14;
dvar float+ x15;
dvar float+ x16;
dvar float+ g;

dvar boolean zl;
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 zll1;
dvar boolean z12;
dvar boolean z13;
dvar boolean zl14;
dvar boolean zl5;
dvar boolean z16;

Nota las x son los criminales, las y los policias y la z la variable

binaria

minimize

g3

subject to {

g

g
g

<= (100000000 (1 —2z1)+((1/5300000000) (1 —((y1+6863)/297) —((x1%43495)
/1))

>= ((1/5300000000)*(1—((y1%x6863)/297) —((x1%43495)/1)));

<= (100000000 (1 —22)+((1/5300000000) (1 —((y2+6863) /297) —((x2+43495)
/1))

>= ((1/5300000000)*(1—((y2%6863)/297) —((x2x43495) /1)) ) ;

<= (100000000 (1 —23)+((1/5300000000) (1 —((y3+6863) /297) —((x3+43495)
/1))

>= ((1/5300000000)*(1—((y3%6863)/297) —((x3%43495) /1)) ) ;

<= (100000000 (1 —z4)+((1/5300000000) (1 —((y4+6863) /297) —((x4%43495)
/1)))) s
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g >= ((1/5300000000)*(1—((y4x6863)/297) —((x4%43495)/1)));

g <= (100000000%(1—25)+((1/5300000000) (1 —((y5*6863)/297) —((x5%43495)
/1))

g >= ((1/5300000000)*(1—((y5*x6863)/297) —((x5%43495)/1)));

g <= (100000000%(1—26)+((1/5300000000) (1 —((y6+6863)/297) —((x6%x43495)
/1))

g >= ((1/5300000000)*(1—((y6+x6863)/297) —((x6%43495)/1)));

g <= (100000000 (1—27)+((1/5300000000) (1 —((y7+6863)/297) —((x7%43495)
/1))

g >= ((1/5300000000)*(1—((y7x6863)/297) —((x7%43495)/1)));

g <= (100000000%(1—28)+((1/5300000000) (1 —((y8+6863)/297) —((x8%43495)
/1))

g >= ((1/5300000000) (1 —((y8x6863)/297) —((x8x43495)/1)));

g <= (100000000%(1—29)+((1/5300000000) (1 —((y9%6863)/297) —((x9%43495)
/1))

g >= ((1/5300000000)*(1—((y9%6863)/297) —((x9x43495)/1)));

g <= (100000000%(1—2z10)+((1/5300000000) (1 —((y10x6863) /297) —((x10
£43495) /1)))) :

g >= ((1/5300000000)*(1—((y10x6863)/297) —((x10%43495)/1)));

g <= (100000000%(1—2z11)+((1/5300000000)*(1—((y11%x6863)/297) —((x11
£43495) /1)))) :

g >= ((1/5300000000)*(1—((y11x6863)/297)—((x11%43495)/1)));

g <= (100000000%(1—2z12)+((1/5300000000) (1 —((y12%x6863) /297) —((x12
£43495) /1)))) :

g >= ((1/5300000000)*(1—((y12x6863)/297) —((x12%43495)/1)));

g <= (100000000%(1—213)+((1/5300000000) (1 —((y13%6863) /297) —((x13
£43495) /1)))) :

g >= ((1/5300000000)*(1—((y13x6863)/297)—((x13%43495)/1)));

g <= (100000000%(1—2z14)+((1/5300000000) (1 —((y14x6863) /297) —((x14
£43495) /1)))) :

g >= ((1/5300000000)*(1—((y14x6863)/297) —((x14%43495)/1)));

g <= (100000000%(1—2z15)+((1/5300000000) (1 —((y15%x6863) /297) —((x15
£43495) /1)))) :

g >= ((1/5300000000)*(1—((y15%6863)/297) —((x15%43495)/1)));

g <= (100000000%(1—2z16)+((1/5300000000) (1 —((y16x6863)/297) —((x16
£43495) /1)))) :

g >= ((1/5300000000)*(1—((y16x6863)/297) —((x16x43495)/1)));

X 14+x24+x3+x44+x54+x6+xT+x8+x9+x10+x11+x12+x13+x14+x15+x16 1;

v 14y 24y 34+yd+y5+y6+y T+y8+y9+y10+y11+y12+y13+y14+y15+y16 1;

zl >= yl;

722 >= y2;

z3 >= y3;

z4 >= y4;

z5 >= yb;
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z6 >= yb6;
z7 >= y7;
z8 >= y8;
z9 >= y9;
z10 >= y10;
z11 >= yl1;
z12 >= yl2;
z13 >= yl13;
z14 >= yl4;
z15 >= ylb;
z16 >= yl16;

x1l >= 0;

X2 >=
X3 >=
x4 >=
X5 >=
x6 >=
X7 >=
x8 >=
x9 >
x10 >
x11 >=
x12 >=
x13 >=
x14 >=
x15 >=
x16 >=

}

dvar float+ yl;
dvar float+ y2;
dvar float+ y3;
dvar float+ y4;
dvar float+ y5;
dvar float+ y6;
dvar float+ y7;
dvar float+ y8;
dvar float+ y9;
dvar float+ y10;
dvar float+ yl1;
dvar float+ y12;
dvar float+ y13;
dvar float+ yl4;
dvar float+ yl5;
dvar float+ yl6;

o

\ I
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dvar float+ x1;
dvar float+ x2;
dvar float+ x3;
dvar float+ x4;
dvar float+ x5;
dvar float+ x6;
dvar float+ x7;
dvar float+ x8;
dvar float+ x9;
dvar float+ x10;
dvar float+ x11;
dvar float+ x12;
dvar float+ x13;
dvar float+ x14;
dvar float+ x15;
dvar float+ x16;
dvar float+ g;
dvar boolean zl;
dvar boolean 2z2;
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 zl11;
dvar boolean z12;
dvar boolean z13;
dvar boolean z14;
dvar boolean zl5;
dvar boolean z16;

Nota las x son los criminales, las y los policias y la z la variable
binaria

minimize

g;

subject to {

g <= (1000000000%(1—21)+((1/5300000000) (1 —((y1%x6863)/297) —((x1%43495)
/1))))

g >= ((1/5300000000)*(1—((ylx6863)/297)—((x1%43495)/1)));

g <= (1000000000%(1—22)+((1/5300000000) (1 —((y2+6863)/297) —((x2%43495)

/1)))) 5
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g >= ((1/5300000000)(1—((y2+6863)/297)

/1))));
g >= ((1/5300000000)(1—((y3+6863)/297)

/1))));
g >= ((1/5300000000) (1 —((y4+6863)/297)

/1))));
g >= ((1/5300000000)(1—((y5+6863)/297)

/1))));
g >= ((1/5300000000) (1 —((y6+6863)/297)

/1))));
g >= ((1/5300000000)*(1—((y7*6863)/297)

/1))));
g >= ((1/5300000000)*(1—((y8x6863)/297)

/1))));
g >= ((1/5300000000) (1 —((y9+6863)/297)

—(

g <= (1000000000%(1—210)+((1/5300000000)
£43495) /1)))) ;

g >= ((1/5300000000) (1 —((y10%6863)/297)

g <= (1000000000%(1—2z11)+((1/5300000000)
£43495) /1)))) ;

g >= ((1/5300000000) (1 —((y11%6863)/297)

g <= (1000000000%(1—212)+((1/5300000000)
£43495) /1)))) ;

g >= ((1/5300000000) (1 —((y12%6863)/297)

g <= (1000000000%(1—2z13)+((1/5300000000)
£43495) /1)))) ;

g >= ((1/5300000000) (1 —((y13%6863)/297)

g <= (1000000000%(1—2z14)+((1/5300000000)
£43495) /1))));

g >= ((1/5300000000) (1 —((y14%6863)/297)

g <= (1000000000%(1—2z15)+((1/5300000000)
£43495) /1)))) ;

g >= ((1/5300000000) (1 —((y15+6863)/297)

g <= (1000000000%(1—216)+((1/5300000000)
x43495) /1))) ) ;

g >= ((1/5300000000)*(1—((y16+6863)/297)

—((x2%43495)/1)));
g <= (1000000000%(1—23) +((1/5300000000) *(1

—((y3%6863)/297)

—((x3%43495)/1)));
g <= (1000000000%(1—24)+((1/5300000000) (1

—((y4%6863) /297)

—((x4%43495)/1)));
g <= (1000000000%(1—25) +((1/5300000000) *(1

—((y5%6863) /297)

—((x5%43495)/1)));
g <= (1000000000%(1—26) +((1/5300000000) *(1

—((y6+6863) /297)

—((x6%43495)/1)));
g <= (10000000004 (1 —27)+((1/5300000000) (1

—((y7#6863)/297)

—((x7%43495)/1)));
g <= (10000000004 (1—28)+((1/5300000000) (1

—((y8%6863) /297)

—((x8%43495)/1)));
g <= (1000000000%(1—29)+((1/5300000000) (1

—((y9%6863) /297)

—((x9%43495)/1)));
#(1—((y10%6863) /297)

—((x10%43495)/1)));
#(1—((y11%6863) /297)

—((x11%43495)/1)));
#(1—((y12%6863) /297)

—((x12%43495)/1)));
#(1—((y13+6863)/297)

—((x13%43495)/1)));
#(1—((y14%6863) /297)

—((x14%43495)/1)));
#(1—((y15+6863)/297)

—((x15%43495)/1)));
#(1—((y16+6863)/297)

—((x16%43495) /1))) ;

X 14x24x34+x44+x54+x6+4+x T+x84+x9+x104+x1 14+x124+x134+x144x154+x16 = 1;

83

—((x3%43495)

—((x4%43495)

—((x5%43495)

—((x6%43495)

—((x7%43495)

—((x8%43495)

—((x9%43495)

—((x10

—((x11

—((x12

—((x13

—((x14

—((x15

—((x16
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y14+y24y3+y4+y5+yb6+yT+y8+y9+y10+y1l1+y124y134+yld+y154+y16 — 1;
z1l >= yl;
722 >= y2;
z3 >= y3;
z4 >= y4;
z5 >= yb;
z6 >= yb6;
z7 >= y7;
z8 >= y8;
z9 >= y9;
z10 >= y10;
z11 >= yl1;
z12 >= yl2;
z13 >= yl13;
z14 >= yl4;
z15 >= ylb;
z16 >= yl16;
x1l >= 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 float+ yl;
dvar float+ y2;
dvar float+ y3;
dvar float+ y4;
dvar float+ y5;
dvar float+ y6;
dvar float+ y7;
dvar float+ y8;
dvar float+ y9;
dvar float+ yl10;
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dvar float+ yl11;
dvar float+ y12;
dvar float+ y13;
dvar float+ yl4;
dvar float+ yl5;
dvar float+ yl16;
dvar float+ x1;

dvar float+ x2;

dvar float+ x3;

dvar float+ x4;

dvar float+ x5;

dvar float+ x6;

dvar float+ x7;

dvar float+ x8;

dvar float+ x9;

dvar float+ x10;
dvar float+ x11;
dvar float+ x12;
dvar float+ x13;
dvar float+ x14;
dvar float+ x15;
dvar float+ x16;
dvar float+ g;

dvar boolean zl;
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 zl11;
dvar boolean z12;
dvar boolean z13;
dvar boolean z14;
dvar boolean zl5;
dvar boolean z16;

Nota las x son los criminales, las y los policias y la z la variable
binaria

minimize

g;
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subject to {

g i (10000000%(1 —21) +((1/5300000000) (1 —((y1*6863) /1) —((x1%43495) /7))
));

g >= ((1/5300000000)*(1—((y1x6863)/1)—((x1%43495)/7)));

g <= (10000000%(1—22)+((1/5300000000)*(1 —((y2%6863) /1) —((x2+43495) /7))
));

g >= ((1/5300000000)*(1—((y2%6863) /1) —((x2%43495) /7)));

g <= (10000000%(1—23)+((1/5300000000) (1 —((y3%6863) /1) —((x3%43495) /7))
));

g >= ((1/5300000000)*(1—((y3x6863)/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)));
1/5300000000) (1 —((y5+6863) /1) —((x5+43495) /7))

g <= (10000000%(1—25)+(
)
(y5%6863) /1) —((x5%43495) /7)) );
/5300000000) *(1—((y6%6863) /1) —((x6%43495) /7))

g >= ((1/5300000000)%(1—(
g <= (10000000%(1—26)+((1
(y6%6863) /1) —((x6%43495) /7)) ) ;
/5300000000) % (1 —((y7+6863) /1) —((x7%43495) /7))

))s
7x6863) /1) —((x7%43495) /7)) ) ;

g >= ((1/5300000000) (1 —(
g <= (10000000%(1—27)+((1
(y ))
/5300000000) %(1—((y8x6863) /1) —((x8x43495) /7))

))

g >= ((1/5300000000)*(1—(

g <= (10000000%(1—2z8) +((1
)) s

g >= ((1/5300000000)*(1—((y8x6863) /1) —((x8%43495)/7)))

g <= (10000000%(1—29)+((1/5300000000)*(1—((y9+6863) /1) —((x9%43495) /7))
)) s

g >= ((1/5300000000)*(1—((y9x6863) /1) —((x9%43495)/7)))

g <= (10000000%(1—210)+((1/5300000000) (1 —((y10%6863) /1) —((x10%43495)
/7)))) 5

g >= ((1/5300000000)*(1—((y10%6863) /1) —((x10%43495) /7)));

g <= (10000000%(1—211)+((1/5300000000) (1 —((y11%6863) /1) —((x11%43495)
/7)))) 5

g >= ((1/5300000000) (1 —((y11%6863) /1) —((x11%43495)/7)));

g <= (10000000%(1—212) +((1/5300000000) (1 —((y12%6863) /1) —((x12+43495)
/7)))) 5

g >= ((1/5300000000) (1 —((y12%6863) /1) —((x12%43495) /7)));

g <= (10000000%(1—213)+((1/5300000000) (1 —((y13%6863) /1) —((x13%43495)
/7)))) 5

g >= ((1/5300000000)*(1—((y13+6863) /1) —((x13%43495) /7)) );

g <= (10000000%(1—2z14) +((1/5300000000) (1 —((y14%6863) /1) —((x14%43495)
/7)))) 5

g >= ((1/5300000000) (1 —((y14%6863) /1) —((x14%43495) /7)));

g <= (10000000%(1—215)+((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—216)+((1/5300000000)*(1—((y16%6863) /1) —((x16%43495)
/7))

g >= ((1/5300000000)(1—((y16+6863) /1) —((x16%43495)/7)));

X 14+x24x34+x44+x54+x6+x T+x84+x9+x104+x1 14+x124+x134+x144x15+x16 — 1;
yv14+y24y3+y4+y5+yb6+yT+y8+y9+y10+y1l1+y124y134+yld+y154+y1l6 — 1;
zl >= yl;
22 >= y2;
z3 >= y3;
z4 >= y4;
z5 >= yb;
76 >= yb6;
z7 >= y7;
z8 >= y8;
z9 >= y9;
z10 >= y10;
z11 >= yll1;
z12 >= yl2;
z13 >= yl13;
z14 >= yl4;
z15 >= ylb;
z16 >= yl16;
x1l >= 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 float+ yl;
dvar float+ y2;
dvar float+ y3;
dvar float+ y4;
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dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar

float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
boolean
boolean
boolean
boolean
boolean
boolean
boolean
boolean
boolean
boolean
boolean
boolean
boolean
boolean
boolean

y9;
y6;
y7;
y8;
y9;
y10;
y1l;
y12;
y13;
yl4;
y15;
y16;
x1;
X2
x3;
x4 ;
x5 ;
x6 ;
X7
X8 ;
x9;

z10;
zl1;
712
z13;
z14
z15;
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dvar boolean z16;

Nota las x son los criminales, las y los policias y la z la wvariable
binaria

minimize

g;

subject to {

g <= (1000000%(1—21)+((1/5300000000) (1 —((y1%6863)/1)—((x1%43495)/7)))
)

g >= ((1/5300000000)*(1—((y1x6863)/1)—((x1%43495)/7)));

g <= (1000000%(1—22)+((1/5300000000) (1 —((y2+6863)/1)—
)

g >= ((1/5300000000)*(1—((y2x6863) /1) —((x2%43495)/7)));

g <= (1000000%(1—23)+((1/5300000000) (1 —((y3+6863)/1)—
)

g >= ((1/5300000000)*(1—((y3*x6863)/1)—((x3%43495)/7)));

g <= (1000000%(1—24)+((1/5300000000) (1 —((y4+6863)/1)—
)

g >= ((1/5300000000) (1 —((y4x6863)/1)—((x4%43495)/7)));

g <= (1000000%(1—25)+((1/5300000000) (1 —((y5*6863)/1)—
)

g >= ((1/5300000000) (1 —((y5x6863)/1)—((x5x43495)/7)));

g <= (1000000%(1—2z6)+((1/5300000000) (1 —((y6+6863)/1)—
)

g >= ((1/5300000000)*(1—((y6x6863)/1)—((x6x43495)/7)));

g <= (1000000%(1—2z7)+((1/5300000000)*(1—((y7%6863) /1) —((x7%43495)/7)))
)

g >= ((1/5300000000) (1 —((y7x6863)/1)—((x7%43495)/7)));

g <= (1000000%(1—2z8)+((1/5300000000)(1—((y8x6863)/1)—((x8%43495)/7)))
)

g >= ((1/5300000000) (1 —((y8x6863)/1)—((x8x43495)/7)));

g <= (1000000%(1—29)+((1/5300000000)(1—((y9%6863)/1)—((x9%43495)/7)))
)

g >= ((1/5300000000) (1 —(

g <= (1000000%(1—2z10)+((1
/7))

g >= ((1/5300000000)*(1—((y10x6863)/1)—((x10%43495)/7)));

g <= (1000000%(1—211)+((1/5300000000)*(1—((y11%6863) /1) —((x11%43495)
/7))

g >= ((1/5300000000)*(1—((y11x6863)/1)—((x11%43495)/7)));

g <= (1000000%(1—212)+((1/5300000000) (1 —((y12%6863) /1) —((x12%43495)
/7))

g >= ((1/5300000000)*(1—((y12x6863)/1)—((x12%43495)/7)));

g <= (1000000%(1—213)+((1/5300000000)*(1—((y13%6863) /1) —((x13%43495)

((x2+43495) /7))
((x3+43495) /7))
((x4+43495) /7))
((x5+43495) /7))

((x6%43495) /7))

(y9+6863) /1) —((x9%43495)/7)));
/5300000000 %(1—((y10%6863) /1) —((x10%43495)
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/7)))) 5

g >= ((1/5300000000)*(1—((y13x6863)/1)—((x13%43495)/7)));
g <= (1000000%(1—214)+((1/5300000000)*(1—((y14%x6863) /1) —((x14%43495)
/7)))) ;5
g >= ((1/5300000000)*(1—((y14x6863)/1)—((x14%43495)/7)));
g <= (1000000%(1—2z15)+((1/5300000000)*(1—((y15%6863) /1) —((x15%43495)
/7)))) ;5
g >= ((1/5300000000)*(1—((y15%6863)/1)—((x15%43495)/7)));
g <= (1000000%(1—2z16)+((1/5300000000)*(1—((y16x6863) /1) —((x16%x43495)
/) s
g >= ((1/5300000000)*(1—((y16x6863)/1)—((x16%43495)/7)));
X 14+x24x34+x4+x5+x6+x T+x84+x9+x10+x114+x12+4+x13+x144+x15+x16 — 1;
y14+y24y3+y4+y5+yb6+yT+y8+y9+y10+y1l1+y124y134+yl4d+y154+y16 — 1;
zl >= yl;
z2 >= y2;
z3 >= y3;
z4 >= y4;
z5 >= yb;
z6 >= yb6;
z7 >= y7;
z8 >= y8;
z9 >= y9;
z10 >= y10;
z11 >= yl1;
z12 >= yl2;
z13 >= yl13;
z14 >= yl4;
z15 >= yl5;
z16 >= yl16;
x1l >= 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
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar
dvar

float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
float+
boolean
boolean
boolean
boolean
boolean
boolean
boolean
boolean
boolean
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dvar boolean z10;
dvar boolean zl11;
dvar boolean z12;
dvar boolean z13;
dvar boolean zl14;
dvar boolean z15;
dvar boolean z16;

Nota las x son los criminales, las y los policias y la z la wvariable
binaria

minimize

g;

subject to {

g <= (100000000%(1—21)+((1/5300000000) (1 —((y1%6863)/1)—((x1%43495)/7)
)));

g >= ((1/5300000000)*(1—((y1x6863)/1)—((x1%43495)/7)));

g <= (100000000%(1—22)+((1/5300000000) (1 —((y2+6863) /1) —((x2%43495)/7)
)));

g >= ((1/5300000000)*(1—((y2x6863)/1)—((x2%43495)/7)));

g <= (100000000%(1—23)+((1/5300000000) (1 —((y3x6863) /1) —((x3%43495)/7)
)));

g >= ((1/5300000000)*(1—((y3x6863)/1)—((x3%43495)/7)));

g <= (100000000%(1—24)+((1/5300000000) (1 —((y4%6863) /1) —((x4%43495)/7)
)));

g >= ((1/5300000000) (1 —((y4x6863)/1)—((x4%43495)/7)));

g <= (100000000%(1—25)+((1/5300000000) (1 —((y5%6863) /1) —((x5%43495)/7)
)));

g >= ((1/5300000000)*(1—((y5x6863)/1)—((x5x43495)/7)));

g <= (100000000%(1—26)+((1/5300000000) (1 —((y6%6863) /1) —((x6%x43495)/7)
)));

g >= ((1/5300000000)*(1—((y6x6863)/1)—((x6%x43495)/7)));

g <= (100000000%(1—27)+((1/5300000000) (1 —((y7+6863) /1) —((x7%43495)/7)
)));

g >= ((1/5300000000) (1 —((y7x6863)/1)—((x7%43495)/7)));

g <= (100000000%(1—28)+((1/5300000000) (1 —((y8+6863) /1) —((x8%43495)/7)
)));

g >= ((1/5300000000) (1 —((y8x6863)/1)—((x8x43495)/7)));

g <= (100000000%(1—29)+((1/5300000000) (1 —((y9%6863) /1) —((x9%43495)/7)
)));

g >= ((1/5300000000)*(1—((y9x6863)/1)—((x9%43495)/7)));

g <= (100000000%(1—210)+((1/5300000000) (1 —((y10%6863) /1) —((x10%43495)
/7))

g >= ((1/5300000000)*(1—((y10x6863)/1)—((x10%43495)/7)));

g <= (100000000%(1—211)+((1/5300000000)*(1—((y11%6863)/1)—((x11%43495)
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/7)))) 5

g >= ((1/5300000000)(1—((y116863)/1)—((x11%43495)/7)
g <= (100000000%(1—212)+((1/5300000000)*(1—((y12x6863)

/7)))) 5

g >= ((1/5300000000)(1—((y12+6863) /1) —((x12%43495)/7)
g <= (100000000%(1—213)+((1/5300000000)*(1—((y13%6863)

/7)))) 5

g >= ((1/5300000000)(1—((y13+6863)/1)—((x13%43495)/7)
g <= (100000000%(1—214)+((1/5300000000)*(1—((y14%6863)

/7)))) 5

g >= ((1/5300000000) (1 —((yl4+6863) /1) —((x14%43495)/7)
g <= (100000000%(1—215)+((1/5300000000)*(1—((y15%6863)

/7))

g >= ((1/5300000000)(1—((y15+6863) /1) —((x15%43495)/7)
g <= (100000000%(1—216)+((1/5300000000)*(1—((y16x6863)

/7))

)
/
)
/
)
/
)
/

)
/

)
1
)
1
)
1
)
1

)
1

g >= ((1/5300000000) (1 —((y16%6863) /1) —((x16%43495)/7)));

X 14+x24x34+x4+x54+x6+x T+x8+x9+x10+x114+x124+x13+x14+x15+x16
y14+y 24y 3+yd+y5+yb+y T+y8+y9+y10+y11+y12+y13+y14+y15+y16

zl >= yl;
z2 >= y2;
z3 >= y3;
z4 >= y4;
z5 >= yb;
z6 >= yb6;
z7 >= y7;
z8 >= y8;
z9 >= y9;
z10 >= y10;
z11 >= yl1;
z12 >= yl2;
z13 >= yl13;
z14 >= yl4;
z15 >= ylb;
z16 >= yl16;
x1l >= 0;

x2 >= 0;

x3 >= 0;
x4 >= 0;

x5 >= 0;

x6 >= 0;

x7 >= 0;

x8 >= 0;

x9 >= 0;

93

;4((x12*43495)
;4((x13*43495)
;4((x14*43495)
;4((x15*43495)

; —((x16%43495)



APENDICE F. CODIGO TEORIA DE JUEGOS

x10 >=
x11 >=
x12 >=
x13 >=
x14 >=
x15 >=
x16 >=
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Apéndice G

Cdédigo Teoria de Redes

A continuacién se presentan los cédigos usados para obtener los resultados del
area de teoria de redes.

Como aclaracién se uso un programa por categoria, ya que, las delegaciones
tienen un acomodo diferente de acuerdo a dichas categorias.

Categoria «

Datos

library (readr)

Categoria_.l_R <— read_csv(””/Tesis/Categoria 1 R.csv”)

View (Categoria_1_R)

names ( Categoria_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)
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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

Representacion
representacionA = function (Categoria_-1_R){

(n.a/N.a)/(n/N)

representacionB = function (Categoria_-1_R){
(n_b/N-b) /(n/N)

representacionG = function (Categoria_-1_R){

(n-g/N.g)/(n/N)

representacionA (Categoria_1_R)
representacionB (Categoria_1_R)
representacionG (Categoria_1_R)

representacionA <—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)
representacionB <—¢(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)
representacionG <—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 la representacion
SigmaCuadradaA=function (Concentrado_1_R){
1/N_ax((N/n)—-1)
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SigmaCuadradaA (Concentrado_-1_R)
varianzaA <— ¢(4.510384e—05, 1.676629e—05, 1.448328e¢—05, 9.676023e—06,
7.716723e—06, 8.623545e—06, 2.748412e¢—-06,
4.717774e—-06, 1.115654e—05, 1.547901e—05, 1.408043e—05,
1.508205e—05, 1.442930e—05, 3.100836e—05,

2.520016e—05, 1.662982e—05)

SigmaA <— sqrt(varianzaA)

SigmaA

Subrepresentacion o sobrerepresentacion

SobrerepresentacionA =function (SigmaA){
1+2.57*«SigmaA
}

SubrepresentacionA =function (SigmaA){
1—-2.57+SigmaA

}

SobrerepresentacionA (SigmaA)

SubrepresentacionA (SigmaA)

Comparacion
representacionA > SobrerepresentacionA (SigmaA)

representacionA < SubrepresentacionA (SigmaA)
Exposicion

exposicionAB = function (Categoria_1_R){
(1/N_a)«sum(n_axrepresentacionB)
}

exposicionAG = function (Categoria_1_R){
(1/N_a)«sum(n_axrepresentacionG)
}

exposicionBG = function (Categoria_1_R){
(1/N_b)xsum(n_bxrepresentacionG)
}

exposicionAB (Categoria_1_R)
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exposicionAG (Categoria_-1_R)
exposicionBG (Categoria_1_R)

Exposicion maxima

exposicionmaxAB = function (Categoria_1_R){
(N"2) /4xN_axN_b

exposicionmaxAG = function (Categoria-1_R){
(N"2)/4xN_axN_g
}

exposicionmaxBG = function (Categoria_1_R){
(N"2) /4xN_bxN_g
}

exposicionmaxAB (Categoria_1_R)
exposicionmaxAG (Categoria_-1_R)
exposicionmaxBG (Categoria_1_R)

Isolacion

isolacionA = function (Categoria_1_R){
(1/N_a)«sum(n_axrepresentacionA)

}

isolacionB = function (Categoria_-1_R){
(1/N_b)*sum(n_bxrepresentacionB)
}

isolacionG = function (Categoria_-1_R){
(1/N_g)*sum(n_gxrepresentacionG)

isolacionA (Categoria_1_R)
isolacionB (Categoria_1_R)
isolacionG (Categoria_1_R)

Isolacion maxima
isolacionMaxA = function (Categoria_1_R){

(N/N_a)
}

isolacionMaxB = function (Categoria_1_R){
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(N/N_b)
}

isolacionMaxG = function (Categoria_-1_R){
(N/N_g)
}

isolacionMaxA (Categoria_1_R)
isolacionMaxB (Categoria_1_R)
isolacionMaxG (Categoria_-1_R)

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

Categoria

library (readr)
Categoria_2_R <— read_csv(””/Modelos R Tesis/Categoria 2 R.csv”)
View (Categoria_2_R)
names (Categoria_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<— ¢(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

#Representacion
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representacionA = function (Categoria_-2_R){

(n-a/N_a) /(n/N)

representacionB = function (Categoria_-2_R){

(n-b/N_b) /(n/N)

representacionG = function (Categoria_-2_R){

(n_g/N_g)/(n/N)

representacionA (Categoria_2_R)
representacionB (Categoria_2_R)
representacionG (Categoria_2_R)

representacionA <—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)
representacionB <—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)
representacionG <—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 la representacion
SigmaCuadradaB=function (Concentrado_-2_R){
1/N_b*((N/n)-1)

SigmaCuadradaB (Concentrado_2_R))

varianzaB <— c( 4.327430e—-05, 1.608620e—05, 1.389580e—05, 9.283537e—06,
7.403712e—-06, 8.273750e—06, 2.636929e—-06,
4.526408e—-06, 1.070400e—05, 1.485114e—-05, 1.350929e—-05,
1.447028e—-05, 1.384401e—-05, 2.975057e—05,
2.417797e—-05, 1.595527e—05)

SigmaB <— sqrt(varianzaB)
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SigmaB
#Subrepresentacion o sobrerepresentacion

SobrerepresentacionB =function (SigmaB){
142.57xSigmaB
}

SubrepresentacionB =function (SigmaB){
1—2.57%SigmaB

}

SobrerepresentacionB (SigmaB)

SubrepresentacionB (SigmaB)

#Comparacion

representacionB > SobrerepresentacionB (SigmaB)

representacionB < SubrepresentacionB (SigmaB)

#Exposicion

exposicionAB = function (Categoria_2_R){
(1/N_a)«sum(n_axrepresentacionB)

}

exposicionAG = function (Categoria_2_R){
(1/N_a)«sum(n_axrepresentacionG)
}

exposicionBG = function (Categoria-2_R){
(1/N_b)*sum(n_bxrepresentacionG)
}

exposicionAB (Categoria_2_R)

exposicionAG (Categoria_2_R)

exposicionBG (Categoria_-2_R)

#Exposicion maxima

exposicionmaxAB = function (Categoria-2_R){

(N"2)/4xN_a*xN_b
}

exposicionmaxAG = function (Categoria_2_R){
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(N"2) /4xN_axN_g
}

exposicionmaxBG = function (Categoria-2_R){
(N"2)/4xN_b*N_g
}

exposicionmaxAB (Categoria_2_R)
exposicionmaxAG (Categoria_2_R)
exposicionmaxBG (Categoria_2_R)

#Isolacion

isolacionA = function (Categoria_2_R){
(1/N_a)«sum(n_axrepresentacionA)

}

isolacionB = function (Categoria_2_R){
(1/N_b)«sum(n_bxrepresentacionB)
}

isolacionG = function (Categoria_-2_R){
(1/N_g)*sum(n_gxrepresentacionG)
}

isolacionA (Categoria_2_R)
isolacionB (Categoria_2_R)
isolacionG (Categoria_-2_R)

#Isolacion maxima
isolacionMaxA = function (Categoria_-2_R){

(N/N_a)
}

isolacionMaxB = function (Categoria_2_R){
(N/N_b)
}

isolacionMaxG = function (Categoria_2_R){
(N/N_g)

isolacionMaxA (Categoria_2_R))
isolacionMaxB (Categoria_2_R)
isolacionMaxG (Categoria_2_R)
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La tabla usada en este codigo se encuentra al final de este apéndice como Concen-
trado Categoria 2 R

Categoria

library (readr)

Categoria_3_.R <— read_csv(””/Modelos R Tesis/Categoria 3 R.csv”)
View (Categoria_3_R)

names ( Categoria_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

#Representacion
representacionA = function (Categoria_3_R){

(n-a/N_a) /(n/N)

representacionB = function (Categoria_3_R){
(n_b/N_b) /(n/N)

representacionG = function (Categoria_3_R){

(n-g/N-g)/(n/N)

representacionA (Categoria_3_R)
representacionB (Categoria_3_R)
representacionG (Categoria_3_R)
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representacionA <—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)
representacionB <—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)
representacionG <—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 la representacion
SigmaCuadradaG=function (Concentrado_-3_R){
1/N_g=((N/n)—-1)

SigmaCuadradaG (Concentrado_3_R)
varianzaG <— c( 1.546331e—04, 5.748120e—05, 4.965417e—-05, 3.317308e—-05,
2.645586e—05, 2.956478e—05, 9.422599e—06,
1.617432e—05, 3.824886e—05, 5.306791e—05, 4.827305e—05,
5.170698e—05, 4.946913e—05, 1.063084e—04,

8.639571e—05, 5.701334e—05)

SigmaG <— sqrt (varianzaG)

SigmaG

#Subrepresentacion o sobrerepresentacion

SobrerepresentacionG =function (SigmaG){
142.57*SigmaG
}

SubrepresentacionG =function (SigmaG){
1-2.57%SigmaG
}

SobrerepresentacionG (SigmaG)
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SubrepresentacionG (SigmaG)

#Comparacion
representacionG > SobrerepresentacionG (SigmaG)

representacionG < SubrepresentacionG (SigmaG)
#Exposicion

exposicionAB = function (Categoria_3_R){
(1/N_a)«sum(n_axrepresentacionB)
}

exposicionAG = function (Categoria_3_R){
(1/N_a)«sum(n_axrepresentacionG)
}

exposicionBG = function (Categoria_3_R){
(1/N_b)*sum(n_bxrepresentacionG)
}

exposicionAB (Categoria_3_R)
exposicionAG (Categoria_3_R)
exposicionBG (Categoria_-3_R)

#Exposicion maxima
exposicionmaxAB = function (Categoria_-3_R){

(N"2)/4xN_a*xN_b
}

exposicionmaxAG = function (Categoria_3_R){
(N"2) /4xN_axN_g
}

exposicionmaxBG = function (Categoria-3_R){
(N"2) /4xN_bxN_g
}

exposicionmaxAB (Categoria_3_R)
exposicionmaxAG (Categoria_3_R)
exposicionmaxBG (Categoria_-3_R)

#Isolacion
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isolacionA = function (Categoria_-3_R){
(1/N_a)«sum(n_axrepresentacionA)

}

isolacionB = function (Categoria_3_R){
(1/N_b)«sum(n_bxrepresentacionB)

}

isolacionG = function (Categoria_3_R){
(1/N_g)«sum(n_g+representacionG)

isolacionA (Categoria_3_R)
isolacionB (Categoria_3_R)
isolacionG (Categoria_-3_R)

#Isolacion maxima
isolacionMaxA = function (Categoria_-3_R){

(N/N-a)

}

isolacionMaxB = function (Categoria_3_R){
(N/N_.b)

}

isolacionMaxG = function (Categoria_3_R){
(N/N.g)

}

isolacionMaxA (Categoria_-3_R)
isolacionMaxB (Categoria_3_R)
isolacionMaxG (Categoria_3_R)

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

Densidad de Poblacion

#Densidad de poblacion

delegaciones <— ¢
(749982,400161,417416,608479,199224,532553,1164477,390348,
1827868,243886,364439,137927,361593,677104,427263,415933)
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Territorio <— ¢(93.7,34.5,28,59.2,72.9,32,91.5,21.8,124.5,62.2,46.8,
268.6,88.4,309.7,30.7,134.6)

DensidadDePoblacion = function (delegaciones, Territorio){

delegaciones/Territorio
}

DensidadDePoblacion (delegaciones , Territorio)
Clustering

A continuacién se presenta el codigo que se us6 para obtener el Clustering en als
categorias

N_oa=8
N_na=2

ClusteringA = function (N_oa,N_na){
(N_oa—N_na) /(N_oa—1)

}

ClusteringA (N_oa,N_na)

N_ob=7
N_nb=2

ClusteringB = function (N_ob,N_nb){
(N_ob—N_nb) /(N_ob—-1)

}

ClusteringB (N_ob,N_nb)

N_og=6
N_ng=1

ClusteringG = function (N_og,N_ng){
(N_og—N._ng) /(N.og—1)

ClusteringG (N_og,N_ng)
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Concentracion

#Concentracion

H1a=818204
H2a= 38562
Ha=1411457

Hlb= 685543
H2b=56785
Hb=1471130

Hlg=251177
Hg=411698

ConcentracionA = function (Hla, Ha){
(Hla) /Ha
}

ConcentracionB = function (H1lb, Hb){
(H1b) /Hb
}

ConcentracionG = function (Hlg, Hg){
(Hlg) /Heg

ConcentracionA (Hla,Ha)
ConcentracionA (H2a,Ha)
ConcentracionB (H1lb,Hb)
ConcentracionB (H2b,Hb)
ConcentracionG (Hlg,Hg)

Fragmentacion

#Fragmentacion
Nla = 4632662
N2a = 199224

FragmentacionA = function (Nla, N2a){
(N2a) /Nla

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

FragmentacionB = function (N1b, N2b){
(N2b) /N1b
}

FragmentacionB (N1b, N2b)
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Cuadro G.1: Concentrado Categoria 1 R

€GO8T68 | 869 TTF | OSTILVT | LGVITVIL 6ETP9€ | 60S8T | TLLET | 6TLIT 03[epIH [PNSIN
€G98168 | 869°TT¥ | OETTLYT | LSWITFI 988€EYe | €EC8 ¥8CLE | GIL8C | SeIdIuO)) USRS\
€GO8T68 | 869 TTF | OSTILVT | LGVITVIL VCT66T | 7486 | ¥86ET | £998¢E edrewifeny)
€G98168 | 869°TT¥ | OETTLYT | LSFITVI 9IPLIV | G9C°18 | T0TE8 | 998LE ZoIpnf Ojiuayg
€GO8T68 | 869 TTF | OSTILVT | LGVITVI TOT00F | L9L'ST | 90FLIT | G8L9G oorezjodedzy
€G98168 | 869°TT¥ | OETTLYT | LSFITVI €9CLeY | 66C8T | 9G0C9 | 99€cL | BZURLIET) OURTISIUSA
€G98T68 | 869 1TV | OETTLYT | LSVITVI 8¥€06€ | G¢ccl | 06889 | GO¥VL OoreVRYZ]
€G98168 | 869°TT¥ | OETTLYT | LSFITVI €G9ceS | 9919 | €LOSTT | STE90T Q0mnEen
€G98T68 | 869°TT¥ | OETTLYT | LSWITVI LLVYOTT | TPILT | 6L9CLT | 906181 OIOPRIN Y OABISILY)
€G98168 | 86911V | OETTLFT | LSFITVI 898LC8T | G8F8E | LLCEOE | EVIS0E ederede)z]
€G98168 | 869°TT¥ | OETTLYT | LEWITVI VOTLLY | LVCVC | LTLI90T | 80CECT uedpe[,
€GO8168 | 869 TTF | OSTILYT | LGVITVIL T866VL | €T8°9F | OV063T | T6LTTT u9301q() OIRATY
€GO8168 | 869°TTF | OSTILVT | LGVITVIL 6L¥809 | VLOEY | 86LG8 | 9L6€6 ugorofon)
€G98168 | 869°TT¥ | OETTLYT | LEWITVI €C6STy | 9VPET | YELTSG | €VC69 OO[IIIYI0X
€GO8T68 | 869 TTF | OSTILYT | LGVITVIL €6GT9E | L2988 €Ce69 | ¥2alL9 AL EIND
€998168 | 869°TT¥ | OETTLYT | LSFITVI LC6LET | TCTT 940T¢ | €260¢ eV ediN
N 18101, 3N q°N e N [®10] u 8 u qu eU SouOIOB39[_(]
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Cuadro G.2: Concentrado Categoria 2 R

€GO8T6] | 869TTF | OSTILFT | ASFITFT | 6EFF9E | 60S'ST | CLLEG | 6TLIT 03[eprH [onSIN
€CIRT6S | 869°TTV | OSTTILFT | LSVITFT | ¥GG66T | #G86 | #86EC | ¢9S8¢E edpeurfeny)
€GO8T68 | 869 TTF | OSTILFT | LSFTITFT | 988€FC | €€C'S | #8GLE | GIL8G | SeIonjuo)) eus[epSejy
€CI8T6S | 869°TTV | OSTILFT | LSPITFT | €9CLCY | 6TC'ST | 95029 | 99€CL | ®eZUeLIR)) OURIISIUIA
€GO8T68 | 869TT¥ | OSTILFT | LASFTITFT | 8F¥E06E | GTT'CT | 0€889 | SOVVL 00[eoRyZ]
€CORT6S | 869°TTV | OSTTILFT | LSPITFT | 9TPLIF | G9GIS | TOTES | 998.€ ZOTRN[ OYTUIE]
€G98T68 | 869°TT¥ | OSTILYT | ASPITFT | €G52€S | €S9TS | €L0STT | STE90T dowRyNen,)
€CIRT6S | 869°TTV | OSTTILFT | LGPITFT | T9T00% | L9L8T | 90VLIT | G8L9S oorezjodeozy
€G98T68 | 869'TT¥ | OSTILFT | ASPTTFT | 898LTST | G8F8E | LLTEOE | €FT1S0E ederede)z]
€GO8T68 | 869°TTF | OSTILFT | LASFPTITFT | LLFPFOTT | TFILT | 6L9TLT | 906IST | OIPRIN Y OARISNY)
€CI8T6S | 869°TTV | OSTILFT | LSPITFT | GS66FL | €589% | OV06CT | T6LGTT u939Iq() OTRATY
€G98T68 | 869 TT¥ | OSTILYT | ASPTITFT | FOTLLO | L¥S'¥C | LTLI0T | 80TETT uedper,
€GO8T6] | 869'TTF | OSTILFT | LASFITFT | 64F809 | FLOET | 86LS8 | 9L6€6 ueoeo£o))
€GO8T68 | 869'TT¥ | OSTILYT | ASPTITFT | €6SGT9E | L8988 | €CE69 | ¥5SGL9 orNYR[T,
€GO8T6] | 869TTF | OSTILFT | ASPITFT | €€6STF | OFFET | PELIS | €7C69 OD[IIIYDOY
€CI8T68 | 869 TTV | OSTTILFT | LSPITFT | LG6LET | TGIT | 9S01¢ | £860% RV ed[IN
N 18101, 3N q°N e N [®10] u gu qu e u SouOIOB39[_(]
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ia3 R

Concentrado Categor

Cuadro G.3

€G98T68 | 869°TT¥ | OSTILVT | ASPITVI 98R8ETC €€T'8 ¥8CLE GTL8C SeIOIPUO)) BUA[RPICIN
€GI8T68 | 869°TT¥ | OSTILYT | LSPITHIL ¥¢C661 7486 ¥86¢¢C 2948¢ edrewrleny)
€G98T68 | 869°TT¥ | OSTILVT | LSPITFI 8V€06¢ GTT'Tl | 0£889 SOvvL Oo1RORYZ]
€G98T68 | 869°TT¥ | OSTILVT | ASPITVI LLVPITT | TPT'LT | 6L9TLT | 906181 OISPRIN Y OABISILY)
€G98T68 | 869'TT¥ | OETTLVT | LSVITYI 6EVP9E | 60G'ST | TLLET | 6TLIC 08[epIH [oNSIN
€G98T68 | 869°TT¥ | OSTILVT | LSPITVI 191007 L9181 90VLTT | S8L9¢ oorezjodeozy
€G98T68 | 869‘TT¥ | OSTILVT | ASPITVI €9cLey 6¢CST 95029 99¢TL BZUuRLIE) OUBIISNIUSA
€GI8T68 | 869°TTF | OSTILYT | LSPITPIL S898LTRT | G8/Y8E LL2E0E | €V1G0¢ edeedeyz]
€G98T68 | 869°TT¥ | OSTILVT | LSPITFI £66ees ¢9914 €LOGTT | GT€901 oowpynen)
€G98T68 | 869‘TT¥ | OSTILVT | ASVPITVI 9IV.LIV G9CI18 TOTESR 998.L¢ Zoden ojrusg
€GI8T68 | 869'TT¥ | OSTILYT | LSPIIPIL 7866¥.L £CR9¥% 0¥06CT | T6LCTI uo3aIqQ OIRATY
€GI8T68 | 869‘TTF | OSTILYT | ASPITPI 6.7809 VL0°CY | 86.G8 9L6€6 ugIROAO))
€G98T68 | 869°TT¥ | OSTILVT | LSPIIFIL ¥0TLL9 LVeVe LTL90T | 80¢eCI uedperg,
€G98T68 | 869°TT¥ | OSTILVT | ASVPITVI £E6STY ITrel VELISG £Vc69 Oo[IuIyYd0Yx.
€GI8T68 | 869'TT¥ | OSTILYT | LSPITHIL €6G6T19¢ L298 €269 ¥CGL9 BELCCIN
€G98168 | 869‘TT¥ | OSTILVT | ASPITVI LT6LET ICIT 96012 £¢60¢ eIV edIN
N 8107, 3N qQ°N e N [®10], u 3 u qu e u SOUOIDRII[O(]
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