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Resumen

El miedo al crimen es un factor determinante en la seguridad de una poblacién, usualmente,
mediante encuestas se han establecido las relaciones de este fenémeno con algunas varia-
bles sociales y se han evaluado estrategias para mitigar sus consecuencias. Recientemente,
se propuso un modelo matemaético para la propagacion del miedo al crimen, que permite
entender como surge este constructo social a partir de caracteristicas de la poblacion. En
este documento, se estudio el rol de la estructura de comunicacién en los valores de miedo al
crimen.Tomando como base dicho modelo, se realizaron modificaciones que tienen en cuenta
el tipo de conexiones entre los miembros de la poblacién y su exposicion a multiples comu-
nicaciones simultaneas. Primero se evalué el efecto de las redes de comunicacién basadas
en comunidad, frecuentemente encontradas en las sociedades reales y luego caracterizando
estructuras que permiten la reducciéon del miedo al crimen, principalmente, para aquellos con
mayor tasa de victimizaciéon. Los resultados siguieren un rol determinante de la estructura
de comunicacién estableciendo distintos niveles de miedo al crimen relacionados con el tipo
de conexiones, que definen las personas y particularmente, aquellas estructuras que logran
establecer una cohesion social, son ideales para la tarea de reducién de los valores de miedo
al crimen y sus consecuencias.

Palabras clave: Algoritmos evolutivos, Cohesién social, Estructura de comunicacion,

Miedo al crimen, Reducién miedo al crimen.

Abstract

The fear of crime is a determining factor in the security of a population, usually, through sur-
veys the relationships of this phenomenon with some social variables have been established
and strategies to mitigate its consequences have been evaluated. Recently, a mathematical
model was proposed for the propagation of fear of crime that allows the understanding of
how this social construct arises from the characteristics of the population. In this document
the role of the communication structure in the fear of crime values was studied. Based on
this model, modifications were made that take into account the type of connections between
the members of the population and their exposure to multiple simultaneous communications.
First, the effect of community-based communication networks frequently found in real so-
cieties was evaluated and then characterizing structures that allow the reduction of fear of
crime, mainly for those with a higher victimization rate. The results suggest a determining
role of the communication structure establishing different levels of fear of crime related to
the type of connections that define people and particularly those structures that manage
to establish a social cohesion are ideal for the task of reducing fear to crime values and its
consequences.

Keywords: Communication structure, Evolutionary algorithm, Fear of crime, Redu-

cing fear of crime, Social cohesion.
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1. Introduccion

1.1. Motivacion

A continuacién se presenta una breve descripcién del fenémeno del miedo al crimen, como
la modelacién matematica ayuda al entendimiento de este fenémeno y algunas estrategias
que se han estudiado para la mitigacién del miedo al crimen y sus consecuencias.

1.1.1. El miedo al crimen

El miedo al crimen es una emocion subjetiva relacionada con el riesgo de ser victima de
un evento criminal [1]. Comunmente, este tipo de miedo resulta de experiencias pasadas
relacionadas con eventos criminales, ya sean propias o transmitidas. El miedo al crimen no
es tangible y es complejo de explicar, no obstante, tiene consecuencias evidentes, principal-
mente, en aquellas personas que sufren altos niveles de victimizacién [2]. De esta forma, el
miedo al crimen representa un problema de gran relevancia para la gestion de la seguridad
y convivencia en las ciudades modernas [3]. Por ejemplo, recientes estudios realizados en la
ciudad de Bogotd sugieren un incremento en la percepcion de la inseguridad en los ultimos
anos, a pesar de que aparentemente el nivel de criminalidad se ha mantenido constante. Este
incremento esta relacionado principalmente, con el aumento del miedo al crimen [4].

1.1.2. Modelacion matematica del miedo al crimen

Recientes resultados sugieren que la modelacién matematica y la simulacién computacio-
nal, pueden representar herramientas valiosas para mejorar el entendimiento del miedo al
crimen y ayudar en la formulacién de politicas publicas para su gestién [5, 6]. La formula-
cién de un modelo matematico para este fenémeno tiene varias ventajas, en primer lugar,
supone la identificacion y priorizacién de los factores més importantes relacionados con la
ocurrencia del miedo [7, 8]. Segundo, los modelos mateméticos para el crimen posibilitan la
definicién y estudio de las relaciones existentes entre las variables que determinan el miedo
al crimen [9]. Por ejemplo, recientemente Curiel et al. propusieron un modelo matematico
basado en agentes para explicar la generacién y propagacién del miedo al crimen [9]. Este
modelo, considera factores criticos para la generacién del miedo al crimen, incluyendo, la
tasa individual de ocurrencia de crimenes, las caracteristicas propias de las personas relacio-
nadas con su capacidad de convencimiento, la aceptacion de la opinién de otras personas y
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la red de comunicacion que conecta las personas, entre otros. Adicionalmente, este modelo
posibilita un estudio cuantitativo de algunos de los factores mas relevantes relacionados con
el miedo al crimen, por ejemplo, recientemente estudiamos el papel de la estructura de la red
de comunicacién en la determinacién del miedo al crimen [10, 11]. Estos modelos, permiten
la caracterizacién y el estudio cuantitativo de la dindmica del miedo al crimen. No obstante,
mas alla del entendimiento de este fenomeno, una gestiéon adecuada del miedo al crimen
requiere, adicionalmente, el desarrollo de estrategias que permitan mitigar de forma efectiva
los efectos del miedo al crimen en la poblacién [12, 13].

1.1.3. Estrategias de mitigacion del miedo al crimen

Las estrategias de mitigacién del miedo definen intervenciones que permitan reducir los
niveles de miedo o mitigar sus efectos sobre la poblacion. Estas se pueden dividir en tres
categorias: la accion policial, la intervencion sobre el espacio fisico y el mejoramiento de las
relaciones entre la policia y la comunidad, al igual que, entre los miembros de la comunidad.
La primera, actia bajo el supuesto que reduciendo el crimen, también lo hara el miedo
a este [12]. La segunda, supone que el buen acondicionamiento de los espacios publicos y
privados mejora la sensacion de seguridad, y de esta forma crea condiciones menos adecuadas
para el cometimiento de delitos [14]. La implementacién de acciones en estas dos categorias
mencionadas, supone una inversion de recursos considerable asi como grandes capacidades
logisticas y no considera el componente de comunicacién de la informacién sobre el miedo
entre miembros de la comunidad, el cual juega un papel importante en los altos niveles de
miedo al crimen [15].

La tercera categoria, sobre las relaciones policia-comunidad, busca generar confianza en las
acciones policiales por parte de la comunidad para mitigar la propagacién del miedo. En
la tdltima categoria se encuentra el mejoramiento de las relaciones entre los miembros de
la comunidad asi como, de las relaciones con los miembros de la policia. Estas estrategias
parten del supuesto que la cohesién social puede ayudar a mitigar los efectos del miedo al
crimen [16]. Estrategias, en esta tltima categoria sirven como complemento al uso de las
estrategias anteriores y existe evidencia que estas alcanzan un mejor desempeno en la tarea
de reduccién del FoC [12]. Sin embargo, hasta donde conocemos no existen aproximacio-
nes objetivas que permitan el diseno y estudio de las consecuencias del uso de estrategias
en las tres categorias. Estudiar objetivamente el efecto de estas intervenciones en poblacio-
nes con distintas caracteristicas, puede ayudar a establecer un mecanismo de intervencion
temprana para la mitigacion de los efectos del miedo al crimen, el cual es mas asequible
econémicamente, comparado con otras estrategias [16].
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1.2. Problema y preguntas de investigacion

En este contexto, se plantea el problema de investigacién relacionado con la ausencia de
herramientas cuantitativas que orienten el disefio de estrategias de intervencion para mitigar
el miedo al crimen, basadas en la modificaciéon de la estructura de comunicacién de los
miembros de la comunidad. Asociada a esta problematica se plantean las siguientes preguntas
de investigacién: ;Cual es el efecto del cambio de la estructura de comunicaciéon en una
poblacién, respecto a los niveles de miedo al crimen? y ;Cémo mitigar el miedo al crimen,
mediante la implementacion de estrategias que cambien la estructura de comunicacion de
una poblacion?

Nuestro interés es realizar este estudio de forma cuantitativa, en este sentido el modelo
propuesto por Curiel, permite establecer una base formal de estudio para este fenémeno
desde el punto de vista matematico, al mismo tiempo que nos permite evaluar, cuantificar y
comparar distintas estrategias de reduccion del miedo al crimen. De esta forma, la propuesta
se concentrard en el estudio de dicho modelo.

1.3. Objetivos

En este contexto, la tesis aborda los siguientes objetivos:

1.3.1. Objetivo general

Formular un modelo de optimizacién que permita establecer una estructura de comunicacién
que debe tener una poblacién, para reducir de forma general el miedo al crimen.

1.3.2. Objetivos especificos

= Formular un modelo matematico para el miedo al crimen que considere la estructura
de comunicacion entre los miembros de una poblacién.

» Implementar un modelo de optimizacién que permita encontrar la estructura de comu-
nicacién que mitiga el miedo al crimen.

= Evaluar y validar los resultados obtenidos implementando el modelo en distintos esce-
narios simulados.

1.4. Metodologia

Para alcanzar los objetivos propuestos se plantea el desarrollo de una serie de pasos a seguir.
El primero es el entendimiento del miedo al crimen bajo la perspectiva de distintas disciplinas
de investigacion y el particularmente el estudio sobre el modelo matematico del miedo al
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crimen propuesto por Curiel [17]. En el siguiente paso se proponen modificaciones a este
modelo de tal forma que considere la estructura de comunicacién y algunas caracteristicas
locales de ciudades con segregacoén social, como es el caso de bogota y varias ciudades
latinoamericanas. Dando lugar a la necesidad de hacer una evaluacién comparativa del efecto
de ambos modelos en los valores obtenidos para configuraciones similares. Por ultimo, se
aborda el problema de optimizacion de los valores de miedo al crimen en una poblacién
con ciertas caracteristicas. Esto, por medio del planteamiento e implementacion de técnicas
adecuadas para encontrar valores 6ptimos en distintos escenarios simulados. En las siguientes
secciones se describen de manera detallada los experimentos realizados para dar respuesta a
las preguntas de investigacion y se discuten los resultados obtenidos.

1.5. Contribuciones

Como resultado de este trabajo se realizaron las siguientes contribuciones:

= Un nuevo modelo de propagacion de miedo al crimen que considera la estructura de
comunicacion y multiples fuentes de informacion.

= Un nuevo modelo para la optimizacion del miedo al crimen.

» Publicacién de un articulo de conferencia internacional: Pulido, C., Goémez, F. (2019,
April). The Role of Communities in the Fear of Crime. In 2019 4th World Conference
on Complex Systems (WCCS) (pp. 1-6). IEEE.

= Publicacién de un articulo de revista indexada A2: Pulido, C., Prieto, J., Goémez, F.
(2019). How The Social Interactions in Communities affect the Fear of Crime. Systems
Research and Behavioral Science, 36(6), 789-798.
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En este capitulo se presentan las principales herramientas matematicas utilizadas en el desa-
rrollo del documento. Especialmente las que ayudan a la modelacion del fenémeno del miedo
al crimen y su posterior proceso de optimizacion.

2.1. Definiciones relacionadas con probabilidad

En el desarrollo del documento aparecen con frecuencia componentes que dependen de va-
riables aleatorias, especificamente, de su distribucién. Por lo tanto, es importante dejar claro
la notacién y propiedades de estas distribuciones de probabilidad [18].

Definicién 2.1.1 (Distribucién uniforme discreta.) Una variable aleatoria discreta X
se distribuye uniformemente sobre un conjunto de valores finitos de tamano n, si cada ele-
mento del conjunto tiene la misma probabilidad de escogencia, es decir:

p(w) = %

Definicién 2.1.2 (Distribucién uniforme continua.) De manera similar que el caso dis-
creto, una variable aleatoria continua X se distribuye uniformemente sobre un intervalo [a, b]
y se nota por X ~ Ula,b|, si cada elemento probabilidad de escogencia, es decir:

1 .
_ ) v S a<zxz<b
{3

Definicién 2.1.3 (Distribucién binomial.) Una variable aleatoria discreta X se distri-
buye binomial con pardmetros n y p se nota por X ~ B(n,p). Si la cantidad de éxitos en
una secuencia de n experimentos independientes de Bernoulli con probabilidad p tiene un
funcion de masa de probabilidad dada por:

n
f(k7n7p) = (k)pk<]' _p>n_k
El valor esperado de éxitos es E[X] = np.

Definicién 2.1.4 (Distribucién de Poisson.) Una variable aleatoria discreta X se dis-
tribuye poisson con pardmetro X y se nota por X ~ Poi(X\). Si el numero de ocurrencias de
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un evento con frecuencia A en un periodo de tiempo tiene un funcion de masa de probabilidad
dada por:

e—)\)\k
FlkN) = =

El niimero esperado de ocurrencias del evento en un periodo de tiempo es E[X] = A.

2.2. Modelacion de estructuras sociales

Una red es una representacion de las interacciones que tienen lugar entre las entidades del sis-
tema, que dan lugar a un fenémeno estudiado. Los nodos, representan las entidades genéricas
que constituyen el sistema. Las aristas entre distintos nodos, indican que las correspondientes
entidades interactian o estan relacionadas entre si, de alguna forma. Particularmente, para
temas sociales estos ayudan a representar estructuras de comunicacién o relaciones entre
personas. A continuacién, se detalla su definicion, algunas clases de grafos importantes que
aparecen en la modelacién de estas estructuras sociales y algunas medidas sobre estos.

Definicién 2.2.1 (Red o grafo no dirigido) Es un par de conjuntos G = (V, E) donde:

V =A{v1,v9,...,0,} es el conjunto de vértices o nodos.

E = {(vi,vj), (v, v1), ...} es el conjunto de pares no ordenados de elementos de V. Se
denomina el conjunto de aristas de la red.

El nimero de nodos |V| se denomina orden de la red.
n Bl numero de aristas E se denomina tamano de la red.

Una de las formas méas comunes de representar una red es a través de su matriz de adyacencia.

Definicién 2.2.2 (Matriz de adyacencia.) La matriz de adyacencia A para un grafo con
n nodos es de tamano n x n y las entradas a;; obtienen el valor de 1 si (v;,v;) € E y 0 en
caso contrario.

Definicién 2.2.3 (Grado de un nodo.) El grado de un nodo es el nimero de conexiones
que tiene dicho nodo en la red. A partir de la matriz de adyecencia este se calcula sumando

la fila correspondiente del nodo. Es decir, g(v;) = Z?Zl aij-

Los nodos de un grafo pueden poseer algunas caracteristicas de los objetos que represen-
tan, existen algunas medidas que permiten relacionar las conexiones en la red con estas
caracteristicas. Por ejemplo el termino homofilia hace referencia a la preferencia de comuni-
cacién de una persona hacia otras con atributos o caracteristicas similares como edad, sexo,
educacion, clase social, entre otros [19]. Matematicamente se interpreta como:
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Definicién 2.2.4 (Homofilia.) Es una medida H sobre un grafo G, esta determina el por-
centaje de comunicaciones entre nodos con una misma caracteristica. Sea E, el subconjunto
de E tal que cada pareja en E, comparte el atributo a del grafo G. La homofilia es calculada

por la ecuacion:
_ B

Bl

Dada una caracteristica, se obtiene un valor de cero cuando todas las conexiones en el grafo

H(G)

se dan entre nodos que no comparten dicha caracteristica y el valor de 1 se obtiene cuando
cada conexion si la comparte.

La medida de homofilia tiene una limitante, aparece cuando existe un desbalance entre la
cantidad de nodos que comparten la caracteristica que se esta evaluando. Un claro ejemplo,
es considerar el grado de los nodos, en un grafo que tiene una gran cantidad de nodos con
pocas conexiones y algunos otros con una gran cantidad de vecinos, el calculo porcentual de
la homofilia indicaria una alta preferencia de comunicacién entre nodos con grado pequeno.
Pero realmente, los nodos con alto grado son producto de las comunicaciones con los de
menor grado, lo que realmente es una alta preferencia a comunicarse con estos nodos, con
muchos vecinos.

Definicién 2.2.5 (Asortatividad - Assortativity.) Es una medida sobre un grafo que
generaliza la Homofilia y permite capturar el efecto del posible desbalance entre la cantidad de
nodos con cierta caracteristica. Se calcula mediante el coeficiente de correlacion de Pearson
el cual relaciona el hecho de que dos nodos estén conectados con un atributo particular de
ambos, se puede encontrar mds detalles en [20]. La asortatividad es notada por A y toma
valores entre —1 y 1, valores positivos indican una un alto nivel de asociacion entre nodos con
atributos similares, mientras que valores negativos indican relaciones entre nodos dispares.

2.2.1. Estructuras basadas en comunidad

En algunas sociedades es comtun ver estructuras que dividen la poblacién en grupos o co-
munidades debido a la desigualdad y otros factores sociales que producen segregacién entre
los miembros de la poblacién [21]. Representar de manera correcta estas sociedades permite
estudiar sus caracteristicas particulares.

Definicién 2.2.6 (Modularidad de un grafo.) Es una medida sobre un grafo que calcu-
la la fuerza de la division de este en mddulos (grupos, comunidades). El rango de valores
que toma esta medida es [—1/2,1]. Redes con altos valores de modularidad tienen conexio-
nes densas entre los nodos dentro de los modulos pero conexiones escasas entre nodos en
diferentes modulos [22].

Definicién 2.2.7 (Grafo con estructura de comunidad.) Un grafo se dice que tiene
estructura de comunidad si sus nodos pueden ser agrupados en conjuntos en los que cada uno
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esta densamente conectado internamente [23]. Es decir, tiene un alto valor de modularidad.

2.3. Modelos matematicos de dinamicas de opinidén

El modelo de miedo al crimen utilizado esta basado en otros utilizados para modelar la
dindmica de opinién [24]. A continuacién, se mencionan algunos de ellos.

Definicién 2.3.1 (Modelo basado en agentes.) Es un modelo matemdtico originario de
las ciencias computacionales que permite estudiar el comportamiento de un sistema complejo
por medio de simulaciones. En muchas situaciones no se cuenta con la solucion analitica
de estos sistemas. Dichas simulaciones son efectuadas sobre un agente causando acciones o
interacciones en el entorno que lo rodea [25].

Definicién 2.3.2 (Modelo de Deffuant-Weisbuch.) FEste modelo esta basado en agen-
tes y usa un espacio de opinién continuo [26] . Donde cada individuo en la poblacion de
estudio puede tomar un valor de opinion z; € [—1,1]. Dos individuos interactian si sus
opiniones estdn suficientemente cerca, es decir, |r; — x;| < d, donde d es un pardmetro de
confianza acotado. La forma en que actualizan su opinion si se cumple la condicion es :

T, = X; + ,U(.Q?] — ZEZ)

donde p € (0,1) es un pardmetro de convergencia.

Definicién 2.3.3 (Modelo de DeGroot [27].) Este modelo de opiniones continuas ac-
tualiza la opinion de cada individuo de la poblacion considerando la opinion de las perso-
nas con quien interactua y el peso que le otorga a la opinion de cada uno. Es decir, sea
p(0) = (p1(0),p2(0),...,pn(0)) el vector de opiniones de las n personas en un instante de
tiempo inicial ty, y sea T' la matriz de pesos que cada individuo le otorga a la opinion de los
demds. Donde t;; € [0,1] y > 77, tij = 1. El vector de opiniones sigue la ecuacion:

p(t) = Tp(t — 1) = T'p(0)

Observacion 2.3.1 Note que para ambos modelos de dinamicas de opinion, la actualizacion
es el resultado de una combinacion conveza [28] de distintas opiniones, en el caso de modelo
de Deffuant-Weisbush solo considera dos valores y en el caso de DeGroot considera hasta un
maximo de n.

2.4. Algoritmos Evolutivos

Son un conjunto de reglas que toman inspiracién del proceso natural de evolucién, en donde
existe un conjunto de individuos que compiten por los recursos de su entorno, de modo que,
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Seleccién de padres

Inicializacién > Padres
Representacion
individuos
|Funcién fitness
Cruce
> e
“| Poblacién
Mutacion
A
\ 4 \y
Fin — ——|Descendientes
Seleccién de nueva poblacién

Fuente: Reproducida de [29].

Figura 2-1.: Esquema general de los algoritmos evolutivos.

mientras mejor sea su capacidad para capturar estos recursos tendran mayores probabilidades
de sobrevivir y reproducirse, legando parte de sus caracteristicas, haciendo que las nuevas
generaciones de la poblacién estén mejor capacitadas para sobrevivir en dicho entorno [29].
Para los problemas en los que se aplican estas técnicas, lo anterior se traduce en un conjunto
inicial de posibles soluciones para determinada tarea (normalmente una o varias funciones con
restricciones), las cuales estan codificadas de algiin modo y es posible calcular el desempeno
al realizar la tarea. Iterativamente, aquellas que mejor desempeno tengan son las escogidas
para combinarse generando nuevas soluciones que posiblemente sean mejores y reemplacen
la poblacién actual, de tal modo, que después de cierta cantidad de iteraciones, emerge una
solucién lo suficientemente préxima o similar a la que optimiza la tarea evaluada. Estos
algoritmos son ampliamente utilizados en problemas donde técnicas matematicas usuales de
optimizacién no son aplicables debido a las condiciones de la funcién a optimizar.

2.4.1. Componentes de los algoritmos evolutivos

La figura 2-1, muestra una representacion esquematica de los algoritmos evolutivos de forma
general, en cada paso existen muchas variantes y métodos para llevarlos a cabo, lo que define
un algoritmo particular son los métodos que se usan en ellos. A continuacién, se exponen los
componentes mas importantes de estos algoritmos y algunas técnicas para abordarlos.

Definicion y representacion de las soluciones (individuos)

Una vez planteado el problema a solucionar, el primer paso es representar o codificar las po-
sibles soluciones de tal forma que almacene sus caracteristicas y sea capaz de ser manipulado
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por un computador. Esto principalmente para evaluar su desempeno en la tarea para la cual
es una posible solucién. La representacion original de la solucién es llamada fenotipo, su
codificacion genotipo o cromosoma y cada posicién del genotipo se le denomina gen. De
este modo el espacio de bisqueda esta conformado por los genotipos y la mejor solucién es
la decodificacién del mejor genotipo encontrado. Usualmente por el funcionamiento de los
computadores estas codificaciones son cadenas binarias de 1’s y 0’s, aunque, pueden existir
otro tipo de codificaciones, por ejemplo, cadenas de nimeros enteros o reales, estructuras
mas complejas como arboles o grafos, entre otros [30].

Funcién de evaluacién / desempeiio (fitness function)

Como su nombre lo indica es una funcién o proceso, la cual asigna un valor numérico a cada
individuo segiin su desempeno. Este valor representa que tan bien resuelve la tarea, depen-
diendo de las técnicas usadas en otros componentes del algoritmo, los valores de evaluacion
de la poblacién forman la base para la seleccion de los mejores individuos. En el contexto
matematico esta es la funcién que se requiere optimizar para solucionar el problema.

Poblacion e Inicializacion

La poblacién se define como el multi-conjunto! que contiene las posibles soluciones para el
problema, el cual se actualiza en cada generacién (iteracién del algoritmo). Usualmente el
tamano de la poblaciéon m, se mantiene constante en la ejecucién del algoritmo, esto ayuda
a representar la competencia de recursos. La diversidad de una poblacién es una medida
sobre el nimero de diferentes soluciones presentes, existen varias formas de medirla ya que
segun el problema puede depender de los valores de desempeno de la poblacién, la cantidad
de genotipos presentes, el numero de valores tinicos de desempeno encontrados u otras va-
riables estadisticas de la poblacién [30]. La inicializacién de la poblacién es cualquier técnica
que permita establecer cuales individuos pertenecen a la primera generacién y que van a
iniciar la evolucion, técnicas basadas en la funcion de desempeno pueden causar una termi-
nacién temprana en 6ptimos locales y un proceso de computo mayor al iniciar el algoritmo,
disponer de una poblacién que sea diversa (al menos al principio), permite evaluar soluciones
provenientes de distintas regiones del espacio de bisqueda y evitar llegar a éptimos locales.

Seleccién de padres

En esta etapa del algoritmo se crea un conjunto conformado por individuos de la poblaciéon
actual, los cuales pueden aparecer mas de una vez, este conjunto es llamado el conjunto de
padres, los cuales son los generadores de nuevos individuos [29]. Dependiendo de las técnicas
de reemplazo utilizadas ocuparan el lugar de individuos de la poblacion actual, conformando

'Es decir, un conjunto que puede almacenar mds de una copia de un genotipo
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as{ una nueva generacién. Este conjunto tiene un tamano fijo durante la ejecucion del algo-
ritmo y se genera en cada iteracién. Entre las técnicas mas utilizadas para la esta seleccién,
se encuentran:

s Uniforme: Se agrega al conjunto de padres un individuo seleccionado con probabilidad
Pniform = 1/m hasta completar el conjunto.

» Fitness Proportional Selection (FPS): A partir de los valores de la funcién fit-
ness de la poblacién actual, se seleccionan aleatoriamente individuos con probabilidad
Prps(i) = fi/ 2072, f; hasta completar la cantidad deseada’.

= Ranking Selection: Este método ordena los individuos en base a su desempeno y les
asigna una probabilidad de selecciéon de acuerdo a su posicién. Esta asignacion puede
ser lineal o exponencial:

Pexprank =

» Torneo: Este método escoge aleatoriamente k individuos (con o sin reemplazo), y
anade el mejor, medido por la funcién de fitness, al conjunto de padres y se repite el
proceso hasta completar el conjunto.

Operadores de variacion

Los operadores de variacién modifican los genes de los individuos, lo que es equivalente a
generar nuevos individuos en una region similar en el espacio de busqueda y los nuevos in-
dividuos conforman un conjunto llamado descendientes o hijos [29]. Estos operadores son
casi siempre estocdsticos, es decir, algunos de sus argumentos son variables aleatorias. Se
clasifican dependiendo de su aridad (cantidad de individuos que usa), aquellos que se apli-
can en un individuo son denominados unarios, usualmente llamados mutacién. De manera
similar los que usan dos individuos son denominados recombinacién o cruce. La definiciéon
y efecto de los operadores depende de la codificacién que se este usando. El rol de ambos
operadores es el de evaluar nuevas regiones del espacio de busqueda que pueden estar lejos
del individuo actual (exploracién) o cerca de este (explotacién).

2Particularmente en esta notacién, f es una funcién de desempeiio no negativa en un problema de maxi-
mizacion.



2.4 Algoritmos Evolutivos 13

Seleccion de la nueva poblacion

En este paso del algoritmo, se definen cuales individuos conforman la nueva generacion,
estos se escogen entre el conjunto de padres y el de descendientes. Existen distintas formas
de seleccionarlos, sin embargo, estas técnicas se pueden dividir en dos categorias. La primera
en la que la nueva generacion tnicamente esta conformada por los hijos, estas reciben el
nombre de generacional y aunque esta basado en el proceso evolutivo real, en la practica
puede hacer que se pierdan algunos individuos con buen desempeno cuando los operadores
usados sobre este generaran individuos defectuosos debido a la componente estocéastica de
estos. Por otro lado las tecnicas de estado estable definen algunas pautas de seleccion
para asegurar individuos con desempeno igual o mejor que la anterior generacién. Entre las
técnicas mas comunes de estado estable, se encuentran:

= Edad: Esta técnica restringe la cantidad de iteraciones en la que un individuo perma-
nece en la poblacion, en esta configuracién, si un individuo es suficientemente bueno
para la tarea es capaz de generar varias copias de si mismo con lo cual supera esta
restriccion.

» Peores son reemplazados: Una vez establecidos el conjunto de padres y descen-
dientes se ordenan segun la funcién de evaluacién y se escogen los m primeros para
conformar la nueva generacién.

= Elitismo: En esta técnica se debe combinar con otras técnicas de seleccién. Primero
se identifica el mejor individuo en el conjunto de padres, si en la seleccién de la nueva
generacion no es escogido el o un hijo con igual o mejor desempeno, este reemplaza a
alguno de los peores que si fueron escogidos para formar la nueva generacion.

» Comparacién con los padres: En este caso, después que un operador se aplica
sobre uno o dos padres, segin su aridad, se evalia la funcién fitness sobre los hijos y
sobreviven los mejores. Usualmente, en el caso de la mutaciéon se compara el padre y
el hijo, y sobrevive el mejor, para el cruce, sobreviven los dos mejores entre padres y
descendientes.

Observacion 2.4.1 Note que tanto en las técnicas de seleccion de padres como en las que
conforman la nueva generacion pueden ser muestras con reemplazo, lo que generalmente
produce poblaciones con varias copias de los mejores individuos. Esto a largo plazo hace que
los miembros de la poblacion se parezcan mucho entre si o incluso este conformada por m
copias del mejor que se encontro.

Condicién de terminacidon

Este tipo de algoritmos tiene dos clases de condiciones para su finalizacion, la primera donde
se conoce la solucion real al problema o alguna aproximacién muy cercana, en este caso
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para cada iteracién se calcula el error o distancia entre la solucién real y la otorgada por el
algoritmo y si supera un umbral establecido previamente se detiene. En la segunda clase se
establecen restricciones mas relacionados con el proceso que con la solucion, algunos ejemplos
son:

Establecer un tiempo maximo de computo o una cantidad de iteraciones.

Establecer un niimero maximo de evaluaciones de la funcién de desempeno.

Cuando la curva de evolucién no muestra cambios significativos durante cierta cantidad
de iteraciones.

Cuando el valor de la diversidad de la poblacién es menor que un umbral preestablecido.



3. Seguridad y miedo al crimen

En este capitulo se define la nociéon de miedo al crimen dentro del contexto de la seguridad
de una poblacion. Seguidamente, se abordan los principales enfoques de estudio propuestos
para el entendimiento de este fendmeno, asi como de sus causas y consecuencias. Por 1ltimo,
se describen las estrategias de mitigacion del miedo al crimen mas relevantes, sus limitaciones
y ventajas.

3.1. Seguridad ciudadana

El contexto general en el que se ubica el fenémeno social del miedo al crimen es el de la se-
guridad ciudadana, para el cual, no existe una def