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Resumen

El presente trabajo de investigacion tuvo como objetivo evaluar las zonas de alto riesgo en
la Ciudad de México mediante la aplicacion de técnicas de aprendizaje no supervisado,
especificamente utilizando algoritmos de clustering. La investigacion se centrd en la
categorizacion y agrupacion de datos espaciales relacionados con incidentes delictivos, con
el fin de identificar patrones utiles para mejorar la toma de decisiones en materia de seguridad
publica. Para procesar y analizar los datos, se implementaron los algoritmos de clustering
DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise), K-means,
clustering jerarquico y Mean Shift, seleccionados por su capacidad de manejar datos
espaciales y revelar agrupamientos con caracteristicas distintas. Los datos utilizados
provinieron de fuentes oficiales del Gobierno de la Ciudad de México e incluyeron
coordenadas geograficas de delitos registrados. Cada algoritmo fue evaluado con base en su
desempefio para identificar zonas de concentracion delictiva, considerando la cohesion de los
grupos formados, su capacidad para manejar ruido y su utilidad en la visualizacién de
patrones. Como resultado, se generaron mapas que agruparon las areas de acuerdo a la
densidad de los datos, permitiendo identificar zonas prioritarias que no eran evidentes en un
analisis superficial. La aplicacion de estos algoritmos permitié detectar patrones espaciales
de delincuencia con mayor precision y eficiencia, facilitando la segmentacion del territorio
en areas de atencion estratégica. Estos hallazgos pueden contribuir significativamente a la

planeacion y asignacion de recursos para la prevencion del delito en contextos urbanos.
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Abstract

This research aimed to evaluate high-risk areas in Mexico City through the application of
unsupervised learning techniques, specifically using clustering algorithms. The study
focused on the categorization and grouping of spatial data related to criminal incidents, with
the objective of identifying patterns that could support decision-making in public security.
To process and analyze the data, four clustering algorithms were implemented: DBSCAN
(Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise), K-means, hierarchical
clustering, and Mean Shift. These algorithms were selected based on their ability to handle
spatial data and uncover groupings with distinct characteristics. The data used in this study
were obtained from official sources provided by the Government of Mexico City and
included geographic coordinates of recorded crimes. Each algorithm was evaluated based on
its performance in identifying crime concentration zones, taking into account cluster
cohesion, noise handling capacity, and effectiveness in pattern visualization. As a result,
thematic maps were generated to classify areas according to their level of risk, enabling the
identification of priority zones that were not evident through superficial analysis. The
application of these algorithms enabled the detection of spatial crime patterns with greater
accuracy and efficiency, facilitating the segmentation of urban territory into areas for
strategic intervention. These findings can significantly contribute to planning and resource

allocation for crime prevention in urban contexts.
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Introduccion

La gestion del orden en las actividades urbanas plantea desafios constantes tanto para las
autoridades como para la sociedad. En este contexto, comprender los patrones delictivos e
identificar areas de alto riesgo se ha convertido en un aspecto clave para planificar estrategias
preventivas orientadas a la seguridad publica.

En la Ciudad de México, la problematica de la criminalidad es importante a
considerar. El boletin estadistico de la incidencia delictiva correspondiente a marzo de 2025
reportd un total de 18,552 carpetas de investigacion por delitos del fuero comun, destacando
1,134 casos de homicidios dolosos y culposos, 116 delitos contra la libertad personal y 3,151
delitos contra la familia, lo que incluye casos de violencia familiar. Las alcaldias de
Cuauhtémoc, Iztapalapa y Gustavo A. Madero registraron la mayor concentracion delictiva
con 2,817, 2,445 y 1,764 delitos respectivamente, evidenciando zonas criticas que requieren

atencion prioritaria (Unidad de Estadistica y Transparencia de la Ciudad de México, 2025).
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Frente a esta situacion, el andlisis de datos espaciales se presenta como una
herramienta para examinar la distribucion y dindmica de los delitos en entornos urbanos.
Particularmente, las técnicas de aprendizaje automadtico, y en especial el aprendizaje no
supervisado, permiten explorar grandes volumenes de datos sin necesidad de etiquetas
predefinidas, identificando estructuras y patrones ocultos.

Entre estas técnicas, el clustering se ha consolidado como una estrategia eficaz para
agrupar datos con caracteristicas similares en conglomerados o clusters. Esta metodologia ha
demostrado su utilidad en areas como la ciberseguridad, la biologia molecular y la deteccion
de fraudes, y tiene un enorme potencial en el analisis de seguridad urbana. Los algoritmos de
clustering pueden clasificarse en varios tipos por particion, por densidad, jerarquicos, entre
otros, cada uno con ventajas especificas segun la naturaleza de los datos (Barreno, Bregon, y
Martinez, 2021; Mohammad, 2023).

En este trabajo se aplicaron y evaluaron distintos algoritmos de clustering sobre datos
georreferenciados de delitos ocurridos en la Ciudad de México, con el objetivo de identificar
zonas de alto riesgo y detectar patrones espaciales de criminalidad que puedan orientar la
toma de decisiones en materia de seguridad publica. Los algoritmos utilizados fueron K-
means, DBSCAN, clustering jerarquico y Mean Shift, seleccionados por su capacidad de
adaptacion a diferentes estructuras espaciales.

A través de la implementacion de estas técnicas, se buscO generar patrones
geoespaciales que permitieran visualizar las zonas con mayor concentracion delictiva,
aportando una base analitica para la intervencion estratégica y la asignacion eficiente de

recursos en politicas de prevencion del delito.
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Trabajos relacionados

En la actualidad, el desarrollo de tecnologias basadas en algoritmos de clustering han tomado
relevancia en distintos enfoques. En 2021, Vera desarrolld un algoritmo evolutivo para la
perfilacion geografica criminal, combinando técnicas genéticas y evolutivas para predecir
eventos delictivos basdndose en patrones temporales y espaciales. En 2022, Carrasco y
Moyotl usaron el método OPTICS para detectar "hot spots delictivos" en la Ciudad de
México, identificando 4areas de alta incidencia que no corresponden con divisiones
territoriales comunes. En 2023, Fontalvo, Vega y Mejia aplicaron una red neuronal para
clasificar y predecir delitos violentos en Colombia con un 97.7% de precision, diferenciando
regiones segun su nivel de impacto delictivo.

Este articulo pretende evaluar y mostrar los patrones generados en las zonas donde se
tienen registrados los delitos en la Ciudad de México mediante la aplicacién de algoritmos
de clustering. Este enfoque tecnolégico propone una evolucion significativa en los sistemas
actuales de seguridad urbana, integrando soluciones avanzadas que potencian la gestion de
datos y el analisis espacial para enfrentar los desafios contemporaneos en materia de

seguridad.

Método

La presente investigacion se desarrolld bajo un enfoque cuantitativo y no experimental, con

un disefio exploratorio-comparativo. El objetivo principal fue evaluar el comportamiento de
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distintos algoritmos de clustering aplicados a datos geoespaciales de incidentes delictivos,
con el fin de identificar zonas de alto riesgo en la Ciudad de México.

Se obtuvieron bases de datos oficiales del Gobierno de la Ciudad de México que
registran incidentes delictivos georreferenciados. Estos datos fueron estructurados para su
correcto procesamiento, asegurando la calidad y consistencia de la informacion espacial. Este
conjunto de datos contiene informacion detallada sobre cada incidente, incluyendo la
ubicacion geografica (coordenadas de latitud y longitud), el tipo de delito (como robo, asalto
o vandalismo), asi como la fecha y hora en que ocurrié. Esta base contenia originalmente
239,685 registros georreferenciados, que abarcaban una amplia gama de tipos de delitos y
distintos periodos temporales.

Con el objetivo de realizar un anélisis mas focalizado y reducir el sesgo generado por
la heterogeneidad del conjunto de datos, se aplicaron una serie de filtros de depuracion y
seleccion. En primer lugar, se elimind todo registro que no contara con coordenadas
geograficas validas (latitud y longitud), asi como aquellos con informacion incompleta en
campos clave como el tipo de delito o la fecha del incidente.

Posteriormente, se aplico un filtro tematico y temporal, restringiendo el analisis
exclusivamente a los casos de “robo a transetntes en via publica” ocurridos en el mes de
diciembre de 2022. La eleccion de este tipo especifico de delito responde a su alta frecuencia
y relevancia social, ya que impacta directamente en la percepcion de inseguridad de la
ciudadania. Asimismo, el periodo de andlisis fue acotado intencionalmente a un solo mes
para facilitar la comparacion entre algoritmos de clustering bajo condiciones homogéneas y

para evitar distorsiones provocadas por la variabilidad temporal.
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Luego de aplicar estos filtros, el conjunto final qued6 compuesto por 862 registros,
todos ellos con ubicacion geografica precisa, lo cual permitié realizar un analisis espacial
robusto y enfocado. Esta reduccion en el volumen de datos fue necesaria para garantizar una
mayor consistencia en el andlisis y una evaluacion controlada de los algoritmos, sin perder
representatividad del fendémeno delictivo elegido.

Se aplicaron cuatro algoritmos de agrupamiento no supervisado: K-means,
DBSCAN, Mean Shift y clustering jerarquico. Cada uno fue ejecutado utilizando el mismo
conjunto de datos georreferenciados con el fin de comparar su rendimiento y efectividad en

la deteccion de patrones espaciales de criminalidad.

DBSCAN

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) es un algoritmo de
clustering no paramétrico basado en densidades. Su objetivo principal es agrupar puntos de
datos en regiones de alta densidad y marcar como outliers aquellos puntos que no se ajustan
a ninguna de estas regiones densas (Sancho, 2023).

El algoritmo funciona utilizando dos parametros clave que determinan la densidad

minima necesaria para formar un cluster:

e ¢ (épsilon): Define el radio de la vecindad que se examina alrededor de cada punto.
e MinPts: Establece el nimero minimo de puntos que deben encontrarse dentro del radio

€ para considerar que se ha alcanzado una densidad suficiente para formar un cluster.

138



Vol. 10 No. 30 Septiembre-diciembre (2025)
D :[ T IMA ISSN: 2448-5497

REVISTA CIENTIFICA DE ESTUDIOS TRANSDISCIPLINARIA

El algoritmo DBSCAN sigue estos pasos:

1. Para cada punto P en el conjunto de datos D que no ha sido visitado:
e Se marca como visitado y se calcula su vecindad N dentro de un radio «.
e Siel tamafio de N es menor que MinPts, el punto se clasifica como outlier.
e Si el tamafio de N es mayor o igual a MinPts, se crea un cluster que incluye a P y
los puntos dentro de N.

2. El proceso de expansion de clusters comienza desde el punto P y se repite para cada
punto en la vecindad N. Si un punto dentro de esta vecindad tiene suficientes puntos
vecinos (es decir, supera el umbral de densidad), su vecindad también se incorpora al
cluster.

3. El proceso se repite hasta que todos los puntos hayan sido visitados y agrupados, o

identificados como outliers.

El clustering ha sido utilizado ampliamente en la identificacién de patrones de
criminalidad debido a su capacidad para procesar grandes cantidades de datos y descubrir
agrupaciones que no son inmediatamente visibles. Una de sus aplicaciones mas comunes es
la identificacion de “hotspots™ o puntos calientes, que son areas con alta concentracion de
delitos. Estas detecciones permiten a las fuerzas de seguridad focalizar recursos y estrategias
en areas que realmente lo necesitan, mejorando la eficacia de la vigilancia y la prevencion.

En este algoritmo los pardmetros principales que afectan el resultado son eps y
min_samples. Se eligié un valor de eps = 0.01 (aproximadamente 1.1 km en distancia
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geografica), considerando que este radio permitia captar agrupamientos con una proximidad
espacial realista en un entorno urbano como la Ciudad de México. Este valor fue definido
tras visualizar diferentes pruebas de densidad y observar que radios mayores unificaban
zonas distintas, perdiendo precision, mientras que radios menores generaban demasiados
puntos considerados ruido. El valor de min_samples = 10 se establecié con base en una
estimacion practica: se considerd que un minimo de diez incidentes dentro de un mismo radio
era un umbral suficientemente significativo para identificar una concentracion delictiva
relevante, sin fragmentar excesivamente los datos.

Esta configuracion de parametros permite que DBSCAN detecte clusters de formas
arbitrarias y excluya puntos dispersos o ruido, lo que es util para datos espaciales. Sin
embargo, una eleccion inadecuada de eps puede llevar a resultados ineficaces, como detectar

demasiados o muy pocos clusters dependiendo de la distribucion y densidad de los datos.

K-Means

K-means es un algoritmo de agrupamiento ampliamente utilizado que organiza los datos en
un nimero predeterminado de grupos, representado por K. El objetivo principal es minimizar
la variacion dentro de los clusters, lo que se logra reduciendo la suma de los cuadrados de las
distancias entre cada punto de datos y el centroide de su cluster correspondiente.

El algoritmo funciona iterativamente:

1. Se inicializan K centroides, ya sea de manera aleatoria o mediante alguna estrategia.
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2. Cada punto de datos se asigna al cluster cuyo centroide estd mas cerca, segun la
distancia euclidiana.

3. Los centroides de los clusters se recalculan en funcion de los puntos asignados.

4. Este proceso se repite hasta que los centroides no cambien significativamente o se

alcance un criterio de convergencia.

El valor optimo de K, que permite una separacion mas clara de los datos, no esta
definido de antemano y depende de las caracteristicas de los datos. Matematicamente, el

objetivo es minimizar la funcioén de costo definida como (Sancho, 2023):
Qi Z,d(xijrci)z Ec. (1)
J

En el algoritmo K-means, los parametros clave son el numero de clusters a generar,
y los centroides que representan los puntos centrales de cada cluster. En este caso, se fijo el
numero de clusters en n_clusters = 8, lo cual se bas6 en pruebas exploratorias apoyadas en el
método del codo (elbow method), donde se observo una reduccién marginal en la inercia a
partir de ese punto. Este valor también permiti6 una comparacion directa con los otros
algoritmos evaluados, asegurando consistencia analitica. Aunque K-means requiere definir
el namero de grupos desde el inicio, este valor fue validado con visualizacion de los
resultados y su correspondencia con zonas urbanas claramente diferenciadas.

Este algoritmo es sensible a la eleccion de los centroides iniciales, lo que puede llevar

a resultados suboptimos si no se seleccionan adecuadamente. Sin embargo, su simplicidad y
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eficiencia lo hacen ampliamente utilizado para tareas de clasificacion y agrupacion de datos

geoespaciales.

Mean shift

Mean Shift es un algoritmo iterativo de agrupamiento que tiene como objetivo identificar
areas densas de puntos de datos en un espacio multidimensional. A diferencia de otros
algoritmos como K-Means, Mean Shift no requiere definir el nimero de clusters de
antemano. Su enfoque principal es localizar los puntos centrales de cada cluster mediante el
calculo de centroides.

Este algoritmo se basa en el concepto de Kernel Density Estimation (KDE), que
asume que los datos provienen de una distribucion de probabilidad desconocida. Para estimar
esta distribucion, KDE utiliza funciones llamadas kernels que se colocan en cada punto para
representar una ponderacion en su vecindad. Mean Shift itera desplazando los centroides
hacia las areas de mayor densidad de puntos hasta que convergen, definiendo asi los clusters
en funcion de estas zonas densas (Sancho, 2023).

Este algoritmo es ttil en aplicaciones donde los clusters tienen formas arbitrarias o

no se conoce su numero exacto. Los pasos que describen el algoritmo son los siguientes:

1. Inicializacion: El proceso comienza con una ventana deslizante de forma circular,

centrada en un punto aleatorio C, con un radio r que actua como ntcleo.
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2. Desplazamiento iterativo: En cada iteracion, la ventana se mueve hacia zonas de mayor
densidad. Esto se logra ajustando el centro C hacia la media de los puntos contenidos
dentro de la ventana, ya que la densidad es proporcional al nimero de puntos presentes
en ella.

3. Actualizacion del centroide: Al actualizar el centro C, la ventana se desplaza
gradualmente hacia regiones mas densas, acercandose al punto de mayor
concentracion.

4. Convergencia: El movimiento continia hasta que no sea posible encontrar una
direccion que permita incluir mas puntos en el nucleo. En este momento, la ventana se
considera convergida.

5. Repeticion para multiples ventanas: Este procedimiento se repite para diferentes
ventanas iniciales hasta que todos los puntos queden cubiertos. Si varias ventanas se
solapan, se retiene aquella que incluye el mayor numero de puntos.

6. Agrupamiento final: Una vez que todas las ventanas han alcanzado su convergencia,

los puntos se asignan a un cluster segln la ventana a la que pertenecen.

En el algoritmo Mean Shift, los pardmetros clave son el bandwidth (ancho de banda)
y la funcién de estimacion de densidad que agrupa los puntos en torno a los modos de la
distribucion de los datos. El ancho de banda se estima automaticamente en base al pardmetro
quantile, el cual determina qué tan estrecha o amplia sera la ventana de busqueda de los
clusters. Se utilizo un quantile = 0.02 como parametro de entrada para estimar el ancho de
banda de la ventana de densidad. Este valor fue elegido tras observar que valores mayores

agrupaban demasiado los datos y ocultaban zonas de riesgo localizadas, mientras que valores
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menores producian una segmentacion excesiva e interpretable solo a microescala. El valor
0.02 ofreci6 un equilibrio adecuado entre sensibilidad a concentraciones delictivas pequefias
y coherencia visual de los resultados sobre el mapa.

La variable quantile puede ajustarse para controlar la sensibilidad del algoritmo en la
deteccion de clusters. A diferencia de otras técnicas de clustering que requieren especificar
el nimero de grupos, Mean Shift encuentra el nimero 6ptimo de clusters en funcion de la
densidad de los datos, agrupando puntos cercanos y detectando los centros automaticamente.
Esto permite una mayor flexibilidad, especialmente cuando no se tiene un conocimiento

previo sobre la cantidad de clusters presentes en el conjunto de datos.

Clustering Jerarquico

El clustering jerarquico (hierarchical clustering) es un algoritmo de agrupamiento que
organiza los datos en una estructura jerarquica basada en la distancia o similitud entre ellos.
Su objetivo es maximizar la homogeneidad dentro de cada cluster. Este algoritmo presenta

dos enfoques principales:

1. Aglomerativo (Bottom-Up): Cada dato comienza como un cluster independiente, y
estos se van fusionando progresivamente en clusters mas grandes segun su similitud.
2. Divisivo (Top-Down): Se inicia con un Unico cluster que contiene todos los datos, y

este se divide gradualmente en clusters mas pequefios.
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Ambos enfoques resultan utiles para identificar patrones y relaciones jerarquicas en
los datos, facilitando su interpretacion y analisis(Castillo, 2023).

Este tipo de agrupamiento es especialmente Util para explorar relaciones jerarquicas
y estructurales en los datos, representadas frecuentemente mediante diagramas llamados
dendrogramas (Vichi, Cavicchia y Groenen, 2022).

El algoritmo de Clustering Jerarquico, utiliza varios parametros clave para agrupar
datos en funcion de su similitud. En este estudio, se empled el método aglomerativo
(Agglomerative Clustering) con el criterio de enlace de Ward, que minimiza la varianza total
dentro de los grupos al combinar clusters. En este caso, se utilizé el enfoque aglomerativo
con el método de enlace de Ward (linkage='ward') y se fij6 n_clusters = 8 para mantener la
comparacion directa con K-means y DBSCAN. El método de Ward fue seleccionado por su
capacidad para formar clusters compactos y balanceados, lo cual se ajustaba a la distribucion
de los datos observados. Ademas, el andlisis en el dendrograma permitié validar que ocho
agrupaciones generaban una segmentacion razonable sin pérdida importante de estructura
jerarquica.

Se evalu6 el comportamiento de cada algoritmo considerando criterios como la
cohesion de los clusters, la capacidad de deteccion de zonas de alta densidad delictiva y la
facilidad de interpretacion de los resultados. También se considerd la sensibilidad de cada
algoritmo a los parametros y su eficiencia computacional.

Se generaron mapas tematicos que muestran la distribucion de los clusters obtenidos
por cada algoritmo. Estas visualizaciones permitieron identificar zonas de alto riesgo y

patrones delictivos que no eran evidentes en una revision superficial.
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Se compararon los resultados obtenidos por los distintos algoritmos, discutiendo sus
ventajas y limitaciones en el contexto de datos espaciales de seguridad publica. Se
propusieron interpretaciones de los patrones identificados y su posible utilidad para la toma
de decisiones en seguridad ciudadana.

Se integraron todos los hallazgos, graficas, mapas y analisis en un documento formal
de investigacion, redactando el articulo académico con base en las actividades descritas y los
resultados obtenidos.

Para observar el agrupamiento de los datos, se utilizé un equipo con procesador AMD
Ryzen 7 5700U y 16 GB de RAM con el entorno de desarrollo Spyder (anaconda3) con el
lenguaje de programacién Python en su version 3.9 junto con las librerias numpy, matplotlib
y Scikit-learn para el clustering. Para la representacion de los resultados, se utilizaron
herramientas de visualizacion en Python, particularmente la biblioteca Folium, que permitio
construir mapas interactivos. Se superpusieron los clusters generados sobre un mapa de la
Ciudad de México, incorporando ademas una capa de division politica por alcaldias, obtenida
mediante un archivo GeoJSON oficial.

Con el fin de mejorar la legibilidad del mapa, se incorporaron:

e Una escala de coordenadas latitud y longitud con ticks y etiquetas, colocada en la
esquina inferior izquierda.

o Lineas guia en forma de escuadra para facilitar la orientacion espacial del usuario.

e Colores diferenciados para cada cluster y para los puntos de ruido (no agrupados).

o Etiquetas emergentes con informacion del cluster asignado.
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Se incorpord una evaluacion cuantitativa con el fin de comparar objetivamente el
rendimiento de cada algoritmo. Para ello, se calcularon dos métricas estandar de validacion

interna:

e (oeficiente de Silhouette, el cual mide la cohesion y separacion de los grupos
generados. Esta métrica se basa en la comparacion de la distancia media entre cada
punto y los puntos de su mismo cluster con la distancia media entre dicho punto y los
puntos del cluster mas cercano. Su valor oscila entre -1 y 1, donde valores cercanos
a 1 indican una mejor estructuracion del agrupamiento (Liu, 2024).

e Indice de Davies-Bouldin (DBI), el cual evalta la relacion entre la dispersion intra
cluster y la separacion entre clusters. Un valor menor indica una mejor definicion de
los grupos, es decir, clusters mas compactos y bien diferenciados entre si (Fermin,
2024).

Estas métricas fueron aplicadas a los resultados obtenidos por cada algoritmo
utilizando las etiquetas generadas en el proceso de agrupamiento. En el caso de DBSCAN,
se identificaron multiples puntos clasificados como ruido (etiquetados como -1). Para evaluar
cuantitativamente la calidad de los clusters, se excluyeron estos puntos y se calcularon las
métricas de validacion interna solo con los datos asignados a clusters validos. Este enfoque
es adecuado, dado que las métricas como el coeficiente de Silhouette y el indice de Davies-
Bouldin requieren al menos dos grupos bien definidos para proporcionar resultados
significativos. La implementacion se realizé con la biblioteca scikit-learn, especificamente
mediante las funciones silhouette score y davies bouldin score.
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Resultados

Se aplicaron los cuatro algoritmos de clustering a los 862 registros de delitos tipo “robo a
transeunte en via publica” ocurridos en diciembre de 2022 en la Ciudad de México. A

continuacion, se presentan los resultados obtenidos por cada algoritmo.

DBSCAN

DBSCAN identifico un total de 8 clusters, excluyendo varios puntos clasificados como ruido
por su baja densidad local. En la Figura 1 se observa la capacidad de este algoritmo para
generar agrupamientos de forma arbitraria, lo que permitid detectar zonas de alta
concentracion delictiva sin forzar una geometria regular. Los clusters se concentraron
especialmente en las alcaldias de Cuauhtémoc, Iztapalapa y Venustiano Carranza,
coincidiendo con zonas urbanas de alta densidad y movilidad. Alcaldias donde hay mayor

presencia de puntos.

e Cluster 1 (rojo): Azcapotzalco, Gustavo A madero, Cuauhtémoc y Venustiano
Carranza.

e Cluster 2 (azul): Alvaro Obregoén y Benito Juarez.

e (luster 3 (verde): Benito Juarez.

e C(Cluster 4 (negro): Venustiano Carranza.
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e Cluster 5 (amarillo): Iztapalapa.
e Cluster 6 (azul oscuro): Iztapalapa.
e Cluster 7 (marr6n): Coyoacan.

e (luster 8 (violeta): Coyoacan.
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Figura 1. Aplicacion del algoritmo DBSCAN para delitos registrados en Ciudad de

Meéxico.

K-means

El algoritmo agrupd los datos en 8 clusters predefinidos, con formas mas homogéneas, pero
menos precisas en los bordes. Las zonas resultantes fueron mdas simétricas, pero menos

sensibles a variaciones de densidad. Se observd concentracion de delitos en areas similares a
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DBSCAN, aunque con mayor dispersion. El resultado del agrupamiento se observa en la
Figura 2. Las alcaldias de donde hay mayor presencia de puntos se encuentran en los

siguientes agrupamientos:

e Cluster 1 (amarillo): Gustavo A Madero.

e (luster 2 (azul oscuro): Azcapotzalco y Miguel Hidalgo.

e (luster 3 (azul): Cuauhtémoc, Iztacalco, Venustiano Carranza.

e Cluster 4 (violeta): Alvaro Obregon, Cuauhtémoc, Benito Juarez.

e Cluster 5 (marrén): Iztapalapa.

e Cluster 6 (verde): Coyoacan, Tlalpan, Xochimilco.

e Cluster 7 (negro): Cuajimalpa de Morelos, Alvaro Obregon, Magdalena de contreras
y Tlalpan.

e Cluster 8 (rojo): Con pocos puntos distribuidos entre Tlahuac, Xochimilco, Milpa

Alta.
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Figura 2. Aplicacion del algoritmo K-means para delitos registrados en Ciudad de México.

Mean Shift

El algoritmo detectd 48 clusters automaticamente sin definir previamente el niimero de
grupos. Se observaron agrupamientos mas finos, lo que permitié detectar zonas pequefias con
alta incidencia delictiva, pero con demasiados puntos dispersos considerados como ruido (ver
Figura 3). Fue el algoritmo mas sensible a variaciones de densidad, aunque mas costoso
computacionalmente. Los cluster con mayor densidad se encuentran en las alcaldias
Azcapotzalco, Gustavo A Madero, Venustiano Carranza, Miguel Hidalgo, Alvaro Obregodn,

Benito Juarez, Iztacalco, Iztapalapa, Coyoacan, Tlalpan, Xochimilco y Cuauhtémoc.
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Figura 3. Aplicacion del algoritmo Mean shift para delitos registrados en Ciudad de

Meéxico.

Clustering jerarquico

Se generaron 8 clusters utilizando el método de Ward, con resultados similares en forma a
K-means, pero con mayor separacion entre grupos (ver Figura 4). En la Figura 5 se puede
observar el dendrograma con la relacion jerarquica entre grupos, mostrando que algunos

clusters estaban mas estrechamente relacionados. La distribucién de los cluster en las

diferentes alcaldias es la siguiente:
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e Cluster 1 (verde): Gustavo A Madero y Venustiano Carranza.

e Cluster 2 (marrdn): Azcapotzalco y Miguel Hidalgo.

e Cluster 3 (rojo): Cuauhtémoc, Venustiano Carranza, Iztacalco e Iztapalapa.

e Cluster 4 (amarillo): Miguel Hidalgo, Cuauhtémoc, Alvaro Obregén, Benito Judrez y
Coyoacan.

e (Cluster 5 (violeta): Iztapalapa y Tlahuac.

e Cluster 6 (azul): Coyoacén, Tlalpan y Xochimilco.

e Cluster 7 (negro): Alvaro Obregén, y con pocos puntos distribuidos entre Cuajimalpa
de Morelos, La Magdalena Contreras y Tlalpan.

e Cluster 8 (azul oscuro): Con pocos puntos distribuidos entre Xochimilco Tlahuac y

Milpa Alta.
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registrados en Ciudad de Meéxico.
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Figura 5. Dendrograma del algoritmo clustering jerdarquico aglomerativo para delitos
registrados en Ciudad de México.

Discusion

La aplicacion de algoritmos de clustering en datos espaciales, como DBSCAN, K-means,
Mean Shift y el Clustering Jerarquico, revela diferencias significativas en su comportamiento
y resultados. Mientras que DBSCAN no agrupa todos los elementos debido a la dispersion
de los datos y los parametros establecidos, generando automaticamente un menor nimero de
grupos y detectando valores atipicos con mayor facilidad (Wororomi, Allo y Paranoan,
2023), K-means requiere especificar el nimero de clusters y tiende a incluir todos los
elementos en el proceso de agrupacion, lo que puede resultar en agrupaciones mas compactas
y coherentes segun ciertos indices de validacion interna como el coeficiente de Silhouette
(Tomasev y Radovanovi¢, 2015; Wororomi et al., 2023). Por su parte, el Clustering
Jerdrquico permite visualizar la estructura jerarquica de los datos, proporcionando una
representacion mas detallada de las relaciones entre clusters, aunque también requiere definir
el namero de grupos (Palacio-Nifio y Berzal, 2019). En contraste, Mean Shift detecta
automaticamente el nimero de clusters basandose en la densidad de los datos, lo que lo hace
flexible para identificar agrupaciones sin requerir pardmetros como el numero de clusters.
Estas diferencias indican como la seleccion del algoritmo y la interpretacion de sus resultados
pueden depender en gran medida de la naturaleza de los datos y de las métricas de evaluacion
utilizadas, especialmente en contextos geoespaciales donde la densidad y la distribucion de
los puntos pueden influir notablemente en los agrupamientos obtenidos (Tomasev y

Radovanovi¢, 2015; Palacio-Nifio y Berzal, 2019).
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Para facilitar la comparacion entre los algoritmos de clustering evaluados, se presenta
en la Tabla 1 un resumen que incluye el nimero de clusters detectados, la capacidad de
manejo de ruido, la forma caracteristica de los clusters generados, asi como el coste

computacional aproximado observado durante la ejecucion de los algoritmos.

N° de| Deteccion | Forma de | Comentarios Tiempo de
Algoritmo
Clusters de Ruido |los Clusters |principales ejecucion
Alta  precision  en
0.3
DBSCAN 8|Si Irregulares | zonas densas; sensible
segundos
aeps
Réapido y eficiente;
8 0.1
K-means No Simétricas |requiere definir
(predefinido) segundos
numero de clusters
No requiere numero de
Mean Ajustadas 1.2
12| No clusters; detecta zonas
Shift por densidad segundos
pequenas, alto coste
Analiza relaciones
entre  grupos; util|0.7
Jerarquico 8| No Compactas
visualmente segundos
(dendrograma)

Tabla 1. Comparacion entre algoritmos de clustering aplicados.
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En cuanto a la evaluacion cuantitativa como se observa en la Tabla 2, el algoritmo K-
means obtuvo el mayor coeficiente de Silhouette (0.399), lo cual sugiere que los puntos
dentro de cada cluster estan bien cohesionados y suficientemente separados de otros clusters.
Sin embargo, también presentd un indice de Davies-Bouldin relativamente alto (0.781),
indicando que algunos clusters podrian estar mas proximos entre si. DBSCAN registré un
coeficiente de Silhouette de 0.338, menor que K-means, pero alcanz6 el mejor indice Davies-
Bouldin (0.466), lo que refleja una menor superposicion entre los grupos y una mayor
compacidad relativa. Mean Shift y el clustering jerarquico (Ward) presentaron resultados
intermedios en ambas métricas, con coeficientes de Silhouette de 0.362 y 0.359
respectivamente, y valores de Davies-Bouldin de 0.691 y 0.819, lo que indica un desempeiio
moderado en cuanto a separacion y coherencia interna. En general, los resultados muestran
que DBSCAN destaca por la separacion entre clusters (aunque hay que considerar que los
cluster son mas pequefios y existen demasiados puntos con ruido), mientras que K-means

ofrece la mejor cohesion interna, aunque a costa de cierta cercania entre grupos.

Algoritmo Coeficiente Silhouette | Indice Davies-Bouldin

DBSCAN 0.3377055406238473 |  0.46589080358552376
K-means 0.3991982835695953 0.780557053747801
Mean Shift 0.3622010360867173 0.69182274174502
Jerarquico 0.3594366915785989 0.8195417025032317

Tabla 2. Métricas de evaluacion cuantitativa para cada algoritmo de clustering.
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Conclusiones

Los hallazgos de este estudio abren la posibilidad de desarrollos que mejoren la
identificacion de patrones de delincuencia mediante algoritmos de clustering, adaptando los
procesos que utilizan a las caracteristicas especificas de los datos. Es importante mencionar
las limitaciones, como la sensibilidad de los resultados a los pardmetros seleccionados y la
calidad de los datos. El uso de algoritmos de clustering para la clasificacion de informacion
espacial representa un avance significativo en el andlisis de datos relacionados con la
delincuencia.

Como propuesta final, se plantea el desarrollo de un algoritmo hibrido de clustering,
concebido como un meta-algoritmo adaptativo capaz de integrar las fortalezas de los
enfoques analizados (ver Figura 6). La idea central es que este sistema evalie las
caracteristicas estadisticas y espaciales del conjunto de datos (como densidad, dispersion o
ruido), y con base en estos criterios, seleccione el algoritmo de clustering mas adecuado (por
ejemplo, DBSCAN para datos densos y con ruido, o K-means para estructuras mas
uniformes). Es posible combinar resultados parciales de varios algoritmos, generando una
clasificacion final mas robusta. Este algoritmo se conceptualiza para su integraciéon en
sistemas de informacion geografica (SIG), facilitando la segmentacion de territorios urbanos
de acuerdo con el nivel de riesgo detectado, con aplicaciones directas en la planificacion de

estrategias de seguridad publica.
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Figura 6. Diserio la elaboracion de algoritmo propuesto.

En funcion de las métricas de validacion interna aplicadas (coeficiente de Silhouette
e indice de Davies-Bouldin), el algoritmo K-means obtuvo los mejores resultados
comparativos, en el coeficiente de Silhouette y en el indice de Davies-Bouldin, lo que sugiere
una buena separacion entre clusters y una aceptable compacidad interna. Aunque DBSCAN
mostrdé una mejor puntuacion en el indice de Davies-Bouldin, su bajo valor de Silhouette
refleja menor cohesion, posiblemente influido por la presencia de puntos clasificados como
ruido. Mean Shift y Clustering Jerarquico presentaron resultados intermedios. Esta
evaluacion permite concluir que, aunque cada algoritmo tiene fortalezas particulares (como
la capacidad de DBSCAN para excluir ruido o la adaptabilidad de Mean Shift), K-means
ofrece el mejor rendimiento general bajo los criterios de validacion empleados. Esta

evidencia justifica su inclusion como componente clave dentro del disefio propuesto del
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algoritmo hibrido, en combinacién con otros métodos que complementen sus limitaciones

estructurales.
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