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Dimensiones espaciales del crimen en Lima Metropolitana

Carmen Armas Montalvo
Javier Herrera Zuiiga

Resumen

En los ultimos ainos, la sensacidon de convertirse en victima era demasiado comun y ha
llevado a los hogares a pensar en la delincuencia como uno de los problemas mas graves
del pais. Sin embargo, las tasas de victimizacidon no son homogéneas en una misma region.
Si se toma el caso de Peru, la disparidad espacial de la victimizacion sucede en diferentes
niveles regionales: provincias, areas interdistritales y distritos. A pesar de esta disparidad
espacial, este aspecto ha sido incluido pocas veces en los trabajos sobre victimizacién o
criminalidad de América Latina. Por ello, el objetivo de este trabajo es incorporar este
aspecto para evaluar su importancia en la probabilidad de victimizacién de Lima
Metropolitana. Normalmente los trabajos de criminalidad se enfocan en las caracteristicas
de las victimas y tienen solo un marco tedrico, pero esta investigacion utiliza las
caracteristicas del distrito también por lo que habrd un marco tedrico por cada tipo de
caracteristica: Rutinas Diarias y Desorganizacion Social. Esta investigacion quiere
responder dos preguntas secuenciales: (1) ¢éLa victimizacidn se distribuye aleatoriamente
en los distritos?; (2) Si no es aleatoria, éestas diferencias distritales se deben a
caracteristicas de desorganizacion social?

La hipdtesis es que la victimizacién no es aleatoria y las caracteristicas de desorganizacién
social explican este patréon no aleatorio de la victimizacién. Se tiene como fuente principal
a la Encuesta Nacional de Programas Estratégicos (ENAPRES) de los afios del 2010 al 2015
y las bases del CENACOM, CENEC, Censo Penitenciario, SISFOH y RENAMU. Debido a que
la base de datos principal (ENAPRES) solo tiene informacién del distrito donde vive la
persona, el nUmero de crimenes posibles a investigar se reduce significativamente. En esta
investigacion solo se analiza dos de ellos; robo de vivienda y maltrato en el hogar. Se trata
de los unicos tipos de delitos para los cuales se pueden atribuir caracteristicas espaciales
(la ENAPRES no precisa el lugar del crimen en los otros tipos de delitos). La metodologia
gue se propone es un modelo jerarquico LOGIT que integra ambos tipos de caracteristicas
y ademds permite un error a nivel de distritos. Los resultados muestran que las
caracteristicas de desorganizacién social son igual de importantes para ambos tipos de
crimenes; pero, en el caso de maltrato del hogar, existe un efecto multiplicador entre
ambas caracteristicas. Las conclusiones son que las caracteristicas de desorganizacion
social tienen un efecto mayor en el maltrato del hogar que las demogréficas, pero las
caracteristicas de seguridad del hogar son igual de importante que las de desorganizacion
social en el caso de robo de vivienda. Los aportes de la investigacion son multiples: el
apilamiento de las bases ENAPRES, la incorporacién del aspecto espacial al crimen, la
evaluaciéon de dos teorias simultdaneamente y el uso de los modelos jerdrquicos para
correccion de los errores macro-distritales.

Clasificaciéon JEL: KOO, K42, R23, 054

Palabras clave: victimizacién, crimen, dimensiones espaciales, modelo jerarquico,
ENAPRES, Peru



Abstract

In recent years, the feeling of becoming a victim has widespread and has led households
to consider crime as one of the most serious problems of the country. However, the rates
of victimization are not spatially homogeneous. If we take the case of Peru, we observe
strong spatial disparities of victimization at different regional levels: provinces, inter
district areas and districts. Despite this spatial disparity, this dimension has been few times
included in empirical studies on victimization and crime in Latin America. Therefore, the
purpose of this work is to incorporate this aspect to evaluate its importance in the
probability of victimization in Metropolitan Lima. Usually, the studies of crime focus on the
characteristics of the victims and postulate hypothesis based on one, often narrow,
theoretical framework. In our research we consider both, the individual’s and the district’s
characteristics which leads us to use a specific theoretical framework for each type level
of analysis: Daily Routines and Social Disorganization. This research aims to answer two
sequential questions: (1) How randomly victimization is distributed among districts?; (2) if
it is not spatially random, are these district differences due to the characteristics of social
disorganization?

Our hypothesis is that the victimization is not random and the characteristics of social
disorganization explain this non-random pattern of victimization. The main data sources
are the National Survey of Strategic Programs (ENAPRES) over the five year period (from
2010 to 2015), the administrative data bases of the National Census of Police stations
(CENACOM), the Economic Census (CENEC), the Penitentiary Census, the Household
Targeting System census data (SISFOH) and National Municipal Register (RENAMU). Since
our principal database (ENAPRES) only has information of the district where the person
resides, this significantly reduces the number of possible to investigate crimes. This
research only analyses two of them; theft of housing and abuse at home. They are the only
crime types for which we can attribute spatial characteristics (in the other crime types the
ENAPRES survey doesn’t indicate the crime place). We estimate a hierarchical LOGIT model
that integrates both types of features and also enables to consider an error at the district
level. The results show that the characteristics of social disorganization are equally
important for both types of crimes; but, in the case of abuse at the home, there is a
compounded effect of both characteristics. We conclude that social disorganization
characteristics have a bigger effect on the mistreatment of the home than the household
demographic characteristics. However, home security features are as important as the
social disorganization in the case of theft of housing. The contributions of this research are
multiple: the use of stacked ENAPRES microdata over 6 years, the inclusion of the spatial
dimension of crimes, the simultaneous evaluation of two victimization theories and the
use of hierarchical models for correction of macro-district errors.

JEL Clasification: KOO, K42, R23, 054

Key words: victimization, crime, spatial dimensions, hierarchical model, ENAPRES, Peru
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1. Introduccién?

En los ultimos anos, la percepcidn de inseguridad ha aumentado en el Perd y se ha vuelto
un tema cada vez mas relevante para el ciudadano. Actualmente, los ciudadanos de
América Latina consideran que la inseguridad es un problema de prioridad mayor que el
desempleo o estado de la economia (Jaitman y Ajzenman, 2016). Similar respuesta se
puede observar también para el caso peruano. Hasta el 2015, la delincuencia era el
principal problema, pero, en los dos ultimos afos, ocupa el segundo lugar (Peru21, 2017).
Segun la percepcion ciudadana, la delincuencia es un problema grave; sin embargo éla
delincuencia seguira siendo grave con las tasas reales de victimizacién?

Figura 1: Porcentaje de personas que afirman haber sido victimas de un asalto,
agresion o delito en los dltimos doce meses, 2007 (izquierda) y 2011(derecha)?
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Fuente: Obando & Ruiz (2008) y Lagos & Dammert (2012)
Elaboracion propia

! Agradecemos los valiosos y pertinentes comentarios de Javier Escobal asi como los de los
participantes del Congreso Anual de la Asociacidn Peruana de Economia realizado el 11y 12 el
agosto 2017.

2 La muestra de cada pais estd entre 1000 y 1204 personas con un error de muestreo al 95% de
confianza que varia entre 2.7% y 3.5% para el 2007 y entre 2.8% y 3.1% para el 2010. Cobertura
nacional en todos los paises. La pregunta que se les hace a los entrevistados es “éHa sido Ud. o
algun pariente asaltado, agredido o victima de un delito en los ultimos doce meses?”
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Antes de empezar, se define victimizacidn con el concepto usado por el INEI (2016)3. Segun
el gréfico N°1, la tasa de victimizacion promedio en la region es 33% (linea verde) mientras
gue para Peru es 40% (linea roja) para el afio 2011. A pesar de que la victimizacién ha
disminuido entre el 2007 y 2011, la posicion relativa de Peru en esta clasificacion no ha
cambiado entre estos afnos. La razén de la permanencia en esta posicidn inferior es el
mayor numero de paises con reducciones en sus tasas de victimizacion con respecto a los
paises que aumentaron. Peru es el pais con menor disminucién de la tasa de victimizacién
(3%). Sin embargo, se puede apreciar que ademas de Peru, Bolivia y Honduras, por
ejemplo, también tienen una tasa de victimizacion superior al promedio en ambos afios.
Por el otro lado, los paises que en ambos afios tuvieron tasas de victimizacién menores al
promedio fueron: Panam4, Republica Dominicana, Nicaragua, Ecuador etc. Esto es un
primer indicio de que el crimen no estd distribuido aleatoriamente pues hay paises que

persisten en ser mas peligrosos que otros a pesar de los afios.

Sin embargo, las diferencias de tasas de victimizacion entre paises se podrian justificar por
los diferentes marcos legales y luego de controlar por esta variable legal, las diferencias
espaciales desaparecerian. Considerando esto, nos concentramos en el caso de Peru y
encontramos que la tasa provincial de victimizacién no es uniforme. Utilizamos la
informacién del médulo de victimizacion del ENCO (2006) para construir un mapa de
victimizacidn de delitos totales a nivel provincial; sin embargo, la tasa de victimizacién no
es consistente con la anterior pues la pregunta de victimizacidn se refiere solo al mes de la

encuesta y no a los ultimos doce meses*.

3 Seguin INEI (2016), se define victima como la persona de 15 afios 0 mas del drea urbana que haya
sufrido al menos un hecho delictivo durante los ultimos 12 meses. Asimismo, hecho delictivo es
definido como a todo evento que atenta contra la seguridad, vulnera los derechos de la personay
conlleva al peligro, dafio o riesgo. Segun esta definicidn, los hechos delictivos incluyen también los
intentos fallidos

* Encuesta Continua de Hogares que tiene nivel de inferencia provincial.
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Figura 2: Namero de victimas que sufrieron algun tipo de delito® (por cada mil
habitantes)
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Fuente: ENCO (2006)
Elaboracién propia

En el afio 2006, se observa que el porcentaje de victimas provincial es mayor en las
regiones de la region selva y sierra central (mds de 140 personas por cada 1000
habitantes). Un hecho interesante es que las provincias de la region costa, que tienen mas
urbanidad, estan en el cuartil de menor cantidad de victimas. Considerar que la
victimizacién en el Peru tiene una ldgica similar en el contexto urbano y rural puede estar
causando esta ilusion de que los paises costefios no tienen problemas graves de

criminalidad ya que no seria del todo correcto (Brantingham y Brantingham ,2008). Si nos

5 En la ENCO (2006), hay 382,671 viviendas en la muestra con una cobertura urbana y rural. Se les
pregunta “en el mes de ... ¢usted ha sido victima de: (1) Asalto o robo de pertenencias fuera de su
vivienda por delincuentes comunes (en la calle, local publico, centro de trabajo, etc.)?, (2) Agresién
o robo de pandillas?, (3) Agresiodn fisica o verbal por parte de la Policia o Serenazgo?, (4) Secuestro?,
(5) Agresion o violencia sexual dentro del hogar (palabras obscenas, manoseos o intentos de
violacion), (6) Agresidn o violencia sexual fuera del hogar (palabras obscenas, manoseos o intentos
de violacidn), (7) Otro?”. Asimismo, en el médulo de hogares se le pregunta al jefe de hogar lo
siguiente: “En el mes de ..., ¢Ud. O alguna persona de este hogar ha sido victima de: (1) Robo en su
vivienda?; (2) Dafos en su vivienda por pandillas?; (3) Asalto o robo de vehiculo (autopartes,
equipo de musica, etc.)? ; (4) Robo en alglin negocio propio (bodega, taller, etc.)?; (5) Robo de
animales( vacas, cerdos, carneros, cabras, llamas, aves de corral, etc.)?; (6) Robo de semillas,
cosecha, equipos y herramientas del trabajo agropecuario, etc.?; (10) Otro? (especifique)”
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limitamos al contexto urbano, la tendencia de la victimizacién en el periodo del 2010 y

2015 es la siguiente:

Figura 3: Poblacién de 15 o mds afios de edad, victima de algtiin hecho delictivo, segtin
ambito de estudio, 2010-2015 (Porcentaje)
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Capitales de distritos y por excepcion ciudades no priorizadas de 20 mil a mas habitantes
Fuente: ENAPRES (2010-2015)

Elaborado por INEI (2016)

Se muestra que para todo el periodo, el porcentaje de victimas apenas ha disminuido para
algunas regiones, excepto para los centros poblados mayores, pero para la regién de Lima
Metropolitana aumento marginalmente. Entre el 2010 y 2011, la tasa de victimizaciéon
aumento mientras que hubo una gran caida en los periodos de 2011-2012 y 2013-2014. En
el dltimo tramo del 2014 y 2015, la victimizacién aumenté. Se puede observar que la
victimizacién en ciudades grandes es mayor que en las ciudades pequefias para todos los
anos. Asimismo, en todos los anos, Lima Metropolitana mantiene una tasa superior a la
tasa nacional urbana. En resumen, Lima Metropolitana es siempre mas peligroso que el

resto de las regiones urbanas.

Si desagregamos a Lima Metropolitana, de esta forma nos focalizamos en un mismo

contexto, seguimos hallando diferencias de victimizacién dentro de ella. Para ejemplificar,



se ha dividido a Lima Metropolitana (Sin Callao) en &reas interdistritales®. Si hacemos un

grafico de las tendencias de victimizacién por area, observamos que:

Figura 4: Poblacién de 15 o mds afios de edad, victima de algtiin hecho delictivo, segtin
drea interdistrital de la provincia de Lima, 2010-2015.
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Fuente: Encuesta Nacional de Programas Estratégicos 2010 — 2015.

Elaborado por INEI (2016)

Durante los afios entre el 2010 y el 2015, se observa que los cambios en tasas de
victimizacién son diferentes por areas interdistritales. Entre el 2010 y el 2011, la tasa de
victimizacidn entre dreas aumento excepto en Lima Norte; sin embargo, solo los cambios
en Lima Centro y Lima Este fueron significativos. En el periodo 2011 y 2012, la tasa de
victimizacidon cayd aunque no de forma significativa que puede estar correlacionada al
aumento de serenos en el 2011 (IOP-PUCP, 2011). Lima Norte y Lima Este permanecieron

siendo la mas peligrosa durante estos afios y sus tasas de victimizacion no fueron

6 Las dareas interdistritales corresponden a la provincia de Lima. Lima Norte estd compuesta por:
Ancon, Carabayllo, Comas, Independencia, Los Olivos, Puente Piedra, San Martin de Porres, Santa
Rosa. Lima Sur, por: Chorrillos, Lurin, Pachacamac, Pucusana, Punta Hermosa, Punta Negra, San
Bartolo, San Juan de Miraflores, Santa Maria del Mar, Villa el Salvador, Villa Maria del Triunfo. Lima
Este, por: Ate, Chaclacayo, Cieneguilla, El Agustino, La Molina, Lurigancho, San Juan de Lurigancho,
San Luis, Santa Anita. Finalmente, Lima Centro, por: Lima, Barranco, Brefia, Jesus Maria, La Victoria,
Lince, Magdalena del Mar, Pueblo Libre, Miraflores, Rimac, San Borja, San Isidro, San Miguel,
Santiago de Surco, Surquillo.



estadisticamente diferentes’. En el 2013, las tasas de victimizacidn cambiaron pero no eran
estadisticamente diferentes a las del 2012 excepto por Lima Norte que tuvo un aumento
menor a un punto porcentual. En el 2014, hubo una caida significativa en todas las areas
con respecto al afio anterior. Curiosamente, en ese afio, la mayoria de distritos del centro
de Lima aumentaron el nimero de serenos (La Republica, 2014). Ademas, en ese afio, las
tasas de victimizacion fueron diferentes significativamente entre areas interdistritales.
Finalmente, en el 2015, las tasas de victimizacidn cayeron de forma significativa solo para
Lima Este y Sur aunque Lima Sur tuvo una tasa de victimizacidn significativamente mayor

que Lima Este.

La heterogeneidad de tasas de victimizacidon en zonas de Lima Metropolitana se hace mas
evidente si el analisis se hace a nivel de distritos. Por ejemplo, en el 2012 (Ciudad Nuestra,
2012), Rimac era el distrito mas peligroso mientras que Magdalena tenia una tasa de
victimizacion diez puntos por debajo del promedio en Lima Metropolitana y ambas estan
ubicadas en Lima Centro. A continuacién, presentamos los distritos mas y menos

peligrosos de Lima Metropolitana en el 2012.

Figura 5: Personas que fueron victimas de un crimen por distritos en 2012 (%)

RIMAC 1 565
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SAN JUAN DE LURIGANCHO |1 /.8
SURQUILLO s 20 .3
MAGDALENA s 29
SAN BORJA s 28,3
LURIGANCHO m s 28

LURIN s 05 8

0 10 20 30 40 50 60

Fuente: Ciudad Nuestra (2012)
Elaborado por Ciudad Nuestra (2012)

7 Se ha hecho pruebas de diferencias entre las tasas de victimizacidn por dreas asi como por afios.
Se pueden ver estos resultados en el anexo N°1



Segun Ciudad Nuestra (2012)8, quien elaboro la Segunda Encuesta Metropolitana de
Victimizacién?, los distritos de Lurin, Lurigancho, San Borja, Magdalena y Surquillo son los
gue tienen menos hogares con al menos una victima de delito en el 2012; mientras que los
distritos de Villa Salvador, El Agustino, Cercado de Lima, San Juan de Lurigancho, Los Olivos
y el Rimac tienen los porcentajes mas altos. Segun lo que observamos Rimac es el distrito
mas peligroso, con una tasa mayor en 17 puntos porcentuales a la tasa promedio en Lima
Metropolitana; mientras que el distrito mas seguro es Lurin con 15 puntos porcentuales
menos que el promedio. Asi como estos distritos, hay muchos mds que se alejan del
promedio, incluso algunos distritos de los mas peligrosos y de los mas seguro se ubican en
una misma darea interdistrital. Casos son como el de Lurin y Villa el Salvador asi como el de

Rimac y Magdalena. A nivel distrital, como podemos ver, las diferencias se han ampliado.

A lo largo de esta introduccion, hemos mostrado que la victimizacidon no estd distribuida
aleatoriamente en regiones grandes, como Ameérica Latina, asi como en regiones
comparativamente menores como Lima Metropolitana. Son dos preguntas las que se
quieren responder en esta investigacion: (1) ¢ La victimizacidn se distribuye aleatoriamente
en los distritos?; (2) Si no es aleatoria, éestas diferencias distritales se deben a
caracteristicas de desorganizacidn social? La hipdtesis es que las caracteristicas distritales
o de desorganizacion social, controlando por las caracteristicas de rutinas diarias, tienen
un efecto positivo en la probabilidad de victimizacion. La importancia de esta investigacion
se basa en el interés actual del tema. El Consejo Nacional de Politica Criminal (CONAPOC)
estd cada vez mas interesado en hacer politicas reflexivas; es decir politicas que se
sustenten en informacién y diagndsticos de la realidad. Este trabajo se ajusta a esta
definicidn y especialmente a la “Politica Nacional frente a los Delitos Patrimoniales” que

este mismo consejo esta promoviendo (CONAPOC, 2014).

8 En el anexo 2, estan las tasas de victimizacidn distrital segiin ENAPRES en el periodo 2010-2015.
° La muestra de Lima Metropolitana se calculé sobre la base de 13,968 encuestas aplicadas a 35
distritos (390 a 400 personas por distrito) con un margen de error +1.09% y un nivel de confianza
del 99%, asumiendo 50%-50% de heterogeneidad para la poblacién de hombres y mujeres, en el
supuesto de muestreo aleatorio simple. Es solo representativo para la poblacién mayor de edad
de Lima Metropolitana

10



2. Revision de literatura

Con la informacion mostrada en la introduccién y nuestra experiencia personal, sabemos
gue hay lugares con alta tasa de victimizaciéon. Weisburd (2015) probd este hecho con
metodologia de andlisis espacial'® y formula la siguiente ley de concentracion espacial del
crimen para paises desarrollados: “Menos del 5% de segmentos de calles tienden a generar
mas del 50% de eventos criminales en un afio dado”. Jaitman y Ajzenman (2016) se basan
en Weisburd (2015) para probar dicha ley en un grupo de paises de América Latina. Ellos
encuentran que aproximadamente 75% de actos criminales se concentran en 3.5% a 10.4%
del total de segmentos de calle. En esta seccidn, revisamos los trabajos tedricos y empiricos

sobre el lugar en dénde ocurre el delito y su importancia en la victimizacidn.

En primer lugar, revisamos la teoria de Rutinas Diarias que Meier y Miethe (1993) explican
y detallan en su trabajo. Cohen y Felson fueron los creadores de esta teoria (Cohen y
Felson, 1969), pero en el trabajo de Meier y Miethe (1993) se hace una revisidn critica de
la aplicacion empirica de la teoria asi como una clasificacion de los tipicos factores
individuales que estdn relacionados a cambios en la probabilidad de victimizacién. Estos
indicadores se pueden clasificar en cuatro tipos de variables: exposicién, atractividad,
seguridad y proximidad. Por ejemplo, las variables de exposicion son las que miden la
vulnerabilidad de la victima al crimen que puede deberse al tipo de rutina diaria de la
potencial victima y/o la evaluacidn subjetiva del criminal sobre sus potenciales victimas. Si
bien, esta teoria vincula a la probabilidad de ser victima con caracteristicas individuales,
también vincula la probabilidad de ser victima con el lugar en dénde estan los criminales a
través de las variables del tipo “proximidad”. A pesar de que la teoria de rutinas diarias sea
la mds usada para explicar la probabilidad de victimizacion de una persona; la vinculacién
entre esta probabilidad y el lugar donde ocurrié el delito es débil y por ello pasamos a

teorias que profundizan en esta relacién.

Anselin y asociados (2000) mencionan los trabajos pioneros de Guerry y Quetelet!!. Se

consideran pioneros porque fueron los primeros en vincular el crimen con el lugar en

19 para mayor informacién, revisar los trabajos de Anselin y asociados (2000) y Eck el al. (2005)
11 Guerry colaboré en el estudio de Quetelet titulado “Research on the propensity for crime at
different ages,” y ademas escribié un Ensayo sobre la moral en estadistica de Francia (1833)
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ddénde ocurre pues les interesaba explicar las diferencias de niveles de crimen entre
comunidades a través de las condiciones sociales y econdmicas de la poblacién residente
y por ello, utilizaron estos datos de los departamentos franceses en la primera mitad del
siglo XIX. Esto dio comienzo a lo que se conoceria como la corriente Ecolégica Social que
tom¢ fuerza a inicios del siglo XX. Esta corriente reconoce la importancia de los aspectos
sociales y demograficos de una regiéon en su tasa de criminalidad; ademas, la idea
predominante de uniformidad del crimen en el espacio comienza a ser cuestionada. Otro
trabajo importante que cuestiona la no aleatoriedad del crimen en el espacio fue el de
Freeman y asociados (1996). La pregunta del trabajo se basa en la racionalidad econémica
propuesta por Becker: si los criminales son racionales, ipor qué no hay tasas de
criminalidad igual en todos los vecindarios? o épor qué no se concentran en vecindarios
de personas con mayores ingresos? Para responder sus preguntas, establecen un modelo
con dos vecindades idénticas en preferencias, capacidades (incluyendo riqueza) y
ambiente. Asimismo, los individuos tienen que elegir entre ser trabajador o criminal y si
eligen lo segundo, también deben elegir el vecindario donde cometer el crimen. El
supuesto clave es que la probabilidad de captura es una funcién decreciente del nimero
de criminales y creciente en el nimero de policias. La idea principal de este modelo es que
el crimen en un lugar puede aumentarlo en el siguiente periodo, sin necesidad de un
choque exégeno. Tiene relacidén con el hecho de que un lugar con un crimen especifico,
como venta de drogas, puede propulsar nuevos tipos de crimenes. Si bien estos trabajos,
y muchos mas, presentan una relacion clara de indicadores socioecondmicos de una regién

con la tasa de crimen de dicha regidn, aun faltaba un marco formal de esta relacién.

Shaw y Mckay (1969) son quienes crean una teoria que serd usada en muchas
investigaciones como marco tedrico. Conocida como la Teoria de Desorganizacidn Social,
se basa en el hecho de que la falta de controles sociales de una comunidad sobre sus
miembros es una de las principales causas de altos niveles de delincuencia en dicha
comunidad. Sin embargo, es el trabajo de Sampson y Groves (1989) que presenta una
version mejorada de la teoria. En esta version, se determina que el control social se puede
medir en tres dimensiones: capacidad de supervisidn y control de la comunidad sobre los
mas jovenes; redes de amistad dentro de la comunidad; y la participacion local en

organizaciones voluntarias y formales. Si bien el trabajo de Shaw y Mckay (1969) utilizaba
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las variables de nivel socioecondmico, movilidad residencial y heterogeneidad racial; estas
eranindicadores de las tres dimensiones mencionadas anteriormente. Adicionalmente, los
autores sefialan que se puede unir indicadores de inestabilidad familiar pues consideran
gue una familia desunida esta correlacionada con un bajo control social de la comunidad
sobre sus miembros. Los autores hacen una evaluacion de la teoria sobre 238 localidades

de Gran Bretana con resultados que respaldan la teoria.

Sin embargo, el trabajo de Pratt y Cullen (2005) busca evaluar las diferentes teorias sobre
el crimen para comparar sus resultados. Ellos hacen una recopilaciéon de 214 estudios,
publicados en revistas académicas respetables sobre crimen, con el objetivo de identificar
relaciones significativas de las variables que estos estudios analizan con el crimen. Hay que
hacer hincapié en que estos estudios son sobre la tasa de delincuencia en una regién
geografica y no sobre la probabilidad de ser victima de una persona. La metodologia se
conoce como meta-analisis y consiste en utilizar la prueba estadistica (F, t, chi-cuadrado)
de las relaciones entre la variable de interés y el crimen para transformarla en un
coeficiente de correlacién estandarizada'? para luego hallar un estimador puntual de la
relacidn entre la variable y la tasa de crimen. Cada uno de los 214 estudios independientes
es la unidad de analisis y éstos incluyen 509 modelos estadisticos y 1984 estimaciones
sobre las relaciones con el crimen. Los resultados ponen a las variables relacionadas con
alguna desventaja (heterogeneidad racial, pobreza y familias separadas) como los mas
fuertes y estables predictores; mientras que los relacionados al sistema judicial tienen
menos soporte. En términos de teorias, la teoria de desorganizacion social y la teoria de

rutinas diarias tienen un gran soporte pero la primera en mayor medida que la segunda.

Sin embargo, Messner y asociados (1989) sefialaban el problema de la falta de integracion
entre las diversas teorias sobre criminalidad. Asimismo, los defensores de la teoria de
Desorganizacion Social decian que las variables agregadas a nivel de comunidad son mas
importantes que las caracteristicas individuales pues estas ultimos solo son reflejos de las
dindmicas dentro de una comunidad y que al incorporar directamente estas dinamicas, las

variables individuales perderian su significancia. Por ello, muchos trabajos hicieron

12 Usando la transformacion Z de Fisher para la determinacién de intervalos de confianza del
coeficiente de correlacién de Pearson.
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esfuerzos en integrar o contrastar las teorias de Rutinas Diarias y Desorganizacién Social.
Entre estos intentos, estadn los trabajos que incorporan indicadores sociales y econdmicos
a nivel de comunidad como controles en las estimaciones de la probabilidad de
victimizacion (Sampson & Wooldredge, 1987; Smith & Jarjoura, 1989; y Kennedy & Forde,
1990). Sin embargo estos intentos auln resultan insuficientes pues una de sus limitaciones
es que no incorpora interacciones de las caracteristicas individuales con las de la
comunidad. Inclusive con estas interacciones (Miethe & McDowall, 1993) se estd
suponiendo que las variables de comunidad son suficientes para explicar las diferencias de
crimen a nivel de comunidades. Estas limitaciones son superadas mediante Ia
incorporacion de un término de perturbacion a nivel de comunidad en los parametros a

estimar.

En los trabajos de Rountree et al. (1994) y Lauritsen (2001) se hacen uso de modelos
jerdrquicos que permiten la variaciéon de los pardmetros individuales por comunidades.
Estos modelos permiten integrar ambas teorias en una sola estimacidén ya que tienen
niveles de estimacion. El primer nivel de estimacidn, generalmente de personas, la teoria
de Rutinas Diarias se utiliza para determinar los indicadores segun las dimensiones de ésta.
Luego, en el nivel dos, el de comunidades, se utiliza la teoria de Desorganizacion social de
la misma manera. En el trabajo de Rountree et al. (1994), se encuentra que el efecto de
comunidad no es significativo en los crimenes violentos mientras que en el otro estudio si
hay un impacto pero este es condicional a si la residencia esta en el centro de la ciudad.
Estos trabajos nos servirdn como pauta para la evaluacidon de la hipétesis principal de la

presente investigacion.

Por ultimo, presentamos un resumen de cada uno de los trabajos peruanos sobre el tema.
Apoyo (1999) fue uno de los primeros en hacer un andlisis riguroso sobre las causas del
crimen asi como las politicas que fueron adoptadas en respuesta para el contexto de Peru.
El analisis que se hizo fue a nivel individual y agregado (distritos). Para ambos andlisis, se
utilizé la Encuesta de Victimas para Lima Metropolitana (1998) elaborada por el INEl en los
meses de febrero y marzo de 1998; la base de ENAHO de 1998 y el Censo de Poblacion y
Vivienda de 1993 para las variables controles. Para el andlisis distrital, se incluyo,
adicionalmente, las bases de CEDRO y de Municipalidades pues contenian informacion

sobre los lugares de venta de drogas y variables policiales respectivamente. Para el andlisis

14



individual, se utilizé un modelo LOGIT y para el analisis distrital, un modelo lineal estimado
por OLS. La conclusiones son : (1) la venta de drogas aumenta la probabilidad de que te
vuelvas victima; (2) los sectores mas vulnerables son los jévenes entre 18 y 24 afios; vy (3)
el sector B se encuentra mds expuesto al robo; el C, a robo de casas; y el D, a violencia

como pandillaje.

Obando y Ruiz (2008) hicieron una investigacion a nivel agregado del crimen. El objetivo
de su trabajo era determinar las principales causas socioecondmicas del crimen a nivel
provincial. Para ello utiliza, la Encuesta Nacional Continua de Hogares (2006) que contiene
informacién del delito brindada por las victimas o, cuando el delito involucra todo el hogar,
por el jefe del hogar. La metodologia consistié en calcular las tasas provinciales de crimen
para los dos tipos de delitos principales de cada categoria (asalto, agresién de pandillas,
robo en vivienda y robo de animales). Utilizan la metodologia de variables instrumentales
por la doble causalidad entre crimen y policias con la variable instrumental de minutos
promedio que demora en ir a la comisaria mas cercana. Por problemas de
heterocedasticidad, utilizan GMM vy, de forma comparativa, OLS. Las conclusiones que
sacan de este estudio empirico: (1) el nimero de policias por habitante muestra una
relacidon positiva con el nimero de asaltos y las agresiones de pandilla; (2) existe una
relacion negativa entre el nimero de policias por habitante y el robo de viviendas. Sin
embargo, su trabajo tiene limitaciones: (1) No hay pruebas sobre la validez ni la debilidad
del instrumento y (2) a pesar de hacer una extensa bibliografia y considerar varios tipos de

variables, las variables explicativas no representan a todos los tipos y son pocas variables.

Por ultimo, también estd el estudio de Carpio y Guerrero (2014) que se centra en el aspecto
de certidumbre del castigo vinculado a la explicacion econdmica del crimen. El objetivo
final de la investigacién era cuantificar cual el efecto de la presencia policial sobre la
delincuencia en el Peru y utilizar este estimado para proporcionar informacién que las
comisarias puedan utilizar en la elaboracién de una meta cuantitativa. La base de datos
gue provee la informacién de los delitos es la encuesta de victimizacion ENAPRES y la
informacién del nimero de policias proviene del CENACOM, ambos para los afos 2012 y
2013. Se estimod la probabilidad de la personas en ser victima utilizando el método de
variables instrumentales para corregir la doble causalidad entre crimen y policias. La

variable instrumental es una variable dummy que indica si el distrito participo en el
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programa piloto Retén-Servicio-Franco®3. Se utiliz6 un modelo con efectos fijos en el
tiempo y distrito para corregir la correlacidn entre individuos. Entre los principales
resultados, se encuentra que un aumento del 1.00% del nimero de policias, por cada cien
mil habitantes, en un distrito disminuiria 0.52% la probabilidad de ser victima de delito y

este impacto es diferente segun el tipo de delito.

En resumen, esta seccion ha tratado de hacer una revision sobre las teorias e
investigaciones empiricas que identifiquen alguna relacién con el lugar dénde ocurre el
delito y el crimen. Es un hecho que existen lugares mas peligrosos que otros; sin embargo,
la importancia del lugar en el crimen sobre la victimizacién no es del todo clara. Para
explicar esta relacion, se utilizan bdsicamente dos teorias: Rutinas Diarias vy
Desorganizacién Social. En cuanto a los factores individuales de las teorias de Rutinas
Diarias, en la mayoria de los estudios, las caracteristicas de edad, género y raza siempre
son importantes para determinar la victimizacién. Mientras menor edad, mas propenso a
ser victimizado. Asimismo, la variable de nivel socioeconémico también es relevante para
la mayoria de estudios. Por su parte, la variable de heterogeneidad racial, parte de los
trabajos que evaltan Desorganizacién Social, es también un predictor relevante en
victimizacidn. Sin embargo, hay una necesidad latente de integrar las diversas teorias de
criminalidad. Por ello, han aumentado los estudios con modelos jerdrquicos que integran
las teorias mds importantes y encuentran que son relevantes en la explicacion de algunos
tipos de crimenes; pero, por ejemplo, los indicadores de comunidad no son importantes
incondicionalmente en crimenes violentos. Actualmente, no hay trabajos sobre Peru que
utilicen metodologias que incorporen adecuadamente ambas teorias o evalien la

importancia del lugar en donde ocurrié el delito sobre la victimizacién.

3. Marco tedrico

Cada vez es mas comun aceptar la naturaleza complementaria entre factores macro-
sociales (grupales, contextuales o agregados) y los factores a nivel individual. Ademas, esto

contribuiria a la integracién que escasea en las actuales teorias de crimen (Messner et al,

13 Este programa cambiaba la modalidad 1x1 del policia a una en que el policia trabaje todos los
dias en la comisaria con un sueldo adicional de 1080 soles.
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1989). Akers (1999) sefiala que hay tres formas de llegar a la integracion: (1) Probar de
forma autdnoma cada teoria; (2) Evaluar las teorias en un mismo modelo; y (3) Encontrar
los puntos comunes. La idea detras de la segunda forma de integrar teorias es la que
sefialaban los que estaban a favor de la teoria de Desorganizacion Social. Ellos decian que
las variables agregadas a nivel de comunidad son mas importantes que las caracteristicas
individuales pues estas ultimos solo son reflejos de las dinamicas dentro de una comunidad
y que al incorporar directamente estas dindmicas, las variables individuales perderian su
significancia (Rountree et al., 1994). Sin embargo, la integracién a través de la competencia

de las teorias no es solo incluir las variables de la teoria en las ecuaciones de regresion.

Debido a que el objetivo de esta investigacidon es probar si el lugar en donde ocurre el
crimen afecta la probabilidad de victimizacién, utilizaremos las teorias espaciales de
Rutinas Diarias (factores individuales) y de Desorganizacion Social (factores contextuales)
gue ampliamente han sido comprobadas por la evidencia empirica (Smith et al. 2000,
Akers, 1999 y Pratt & Cullen, 2005). La primera fue elaborada por Meier y Miether (1993)
e indica que las caracteristicas demograficas y socioecondmicas de una persona lo hacen
mas propenso a ser elegido como posible victima mientras que la segunda relaciona que
la criminalidad en una region depende de factores de esa comunidad; mientras que la
segunda (Shaw y Mckay, 1969) relaciona que la criminalidad en una regién depende de
factores de esa comunidad. Smith et al. (2000) indican que una forma de integrar estas
teorias es a través de la construccidn de los efectos de interaccion entre los factores de

riesgo individuales (Rutinas Diarias) y los asociados al vecindario (Desorganizacion Social).

3.1. Teoria de rutinas diarias (Meier y Miethe, 1993)

Como ya senalamos, las principales teorias fueron las rutinas diarias y el estilo de vida que
se basaban en que las caracteristicas demograficas, sociales y econdmicas determinan las
rutinas diarias de las personas y son estas las que propician los encuentros con los
criminales y, por lo tanto, los posibles hechos delictivos. Sin embargo, estas teorias y los

trabajos relacionados se sustentan en los cuatro siguientes conceptos claves: Capacidad
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de Seguridad, Atraccion del criminal por la victima, Proximidad y Exposicion'4, que

explicaremos a continuacion.

El concepto de capacidad de seguridad estd vinculado con la capacidad de las personas de
prevenir futuros crimenes. Se distingue dos tipos: social y fisica. La social se refiere al
entorno cercano de la potencial victima: familiares, amigos y vecinos, pues son ellos los
gue pueden prevenir un crimen cuando la casa de la victima se queda sola asi como que
mayor nimero de hermanos causa que la potencial victima tienda a salir acompafiada y
por tanto la probabilidad de que sea elegida como victima se reduzca. Por otro lado, la
capacidad de seguridad fisica se refiere a la proteccion fisica de la persona y del objeto a
través de la adquisicién de alarmas, perros guardianes, barrotes, etc., asi como la
contratacién de vigilancia. En teoria, la presencia de seguridad social o fisica deberia
reducir la victimizacion: sin embargo, la literatura empirica muestra conclusiones mixtas

debido al "efecto de la victimizacidn"!® en las encuestas de corte transversal.

El segundo concepto, la "atractividad" de la victima se debe a una evaluacién positiva de
ganancias y costos que hace el criminal con respecto a la potencial victima. Asimismo, los
criminales son atraidos por objetivos con bienes movibles y pequefios asi como por
aquellos objetivos que parecen tener menor resistencia fisica; sin embargo, la alta
devaluacién de estos objetos pequefios puede también ser un factor que reduzca su
victimizacidn. En teoria, aquellas personas que aparenten una buena condicién econdmica,
con objetos pequeiios de alto valor y una posible menor resistencia fisica deberia ser mas
proclive a ser seleccionada como objetivo de un hecho delictivo. Sin embargo, las

conclusiones de las investigaciones son mixtas.

El tercer concepto es la Proximidad al crimen que se refiere a la distancia fisica del
potencial criminal y la potencial victima. Vivir en zonas cercanas dénde hay altas tasas de
crimen aumenta las probabilidades de victimizacion. Por ultimo, el significado del cuarto

concepto es la vulnerabilidad de la persona al crimen. Esta relacionada a las actividades

14 Los términos en su lengua original son: Capable Guardianship, Target Attractiveness, Proximity
to crime and Exposure.

15 La posible causa es que las investigaciones no consideran la temporalidad en adquirir estos
objetos y el momento de la victimizacién pues las personas que han sido victimas son las que
acuden mayormente a la compra de estos objetos.
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qgue realiza en sus rutinas diarias y las caracteristicas fisicas y temporales de dénde se
cometié el crimen. Con respecto a lo primero, las personas que pasan su tiempo en
actividades relacionadas a lugares publicos tienen un mayor riesgo de una victimizacion
personal. Por ejemplo, si una persona trabaja en la calle y en constante contacto con
extrafios, tendra mayor probabilidad de ser victimizado. Por otro lado, las caracteristicas
del lugar donde sucede el crimen también influyen en el riesgo. Por ejemplo, un edificio
tiene mds probabilidad de ser vulnerado si esta alejado de otros edificios, tiene multiples
entradas y se localiza en la esquina de un vecindario. Estas caracteristicas hacen que la

persona tenga mayor probabilidad de volverse victima.

En resumen, segun la teoria de rutinas diarias, hay cuatro caracteristicas de la victima que
son claves en la seleccidn de victimas del criminal. Capacidad de seguridad, proximidad y
vulnerabilidad estan mas relacionadas a los costos y la caracteristicas de "atractividad", al
beneficio. Los conceptos de atractividad, proximidad y capacidad de seguridad se
relacionan con las variables socioecondmicas pues de alguna manera la atractividad
proviene de condiciones socioecondmicas, la proximidad se debe a las rutinas y esto a su
vez, a dichas condiciones; por ultimo, la capacidad de seguridad se debe a caracteristicas
demograficas (tamafo de la familia) y capital social positivo en la comunidad. Sin embargo,
en el concepto de vulnerabilidad, ademds de que las caracteristicas socioecondmicas
determinan el tipo de trabajo que tiene la persona o que sus rutinas diarias involucren el
estar en la calle, se puede rescatar la idea de que el lugar por si mismo también influye en
la vulnerabilidad de la victima. Este detalle no se ha desarrollado mas en esta teoria, pero

si en la teoria de patrdén criminal detallada en la siguiente seccion.

3.2. Teoria de desorganizacion social (Sampson & Groves, 1989)

Para esta teoria nos basamos en el trabajo de Sampson y Groves (1989) ya que extienden
el modelo de Shaw y McKay (1969) complementdndolo con la explicacién tedrica de
Kornshauser (1978), contribuciones de la época sobre la teoria de redes sociales (Kasarda&
Janowitz, 1974; y Krohn, 1986) y una conceptualizacién macrosocial de inestabilidad

familiar y crimen (Sampson, 1987). El término de desorganizacién social se refiere a la
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incapacidad de una comunidad en formar valores comunes entre sus residentes y

mantener controles sociales efectivos.

Existen tres dimensiones estructurales de la desorganizacion social en una comunidad: (1)
Capacidad de supervisar y controlar a los grupos de jovenes; (2) La formacién de redes
sociales dentro de la comunidad; e (3) Interés y participacion de los miembros de la
comunidad en organizaciones voluntarias y formales. La primera dimension se basa en el
hecho de que la mayoria de la delincuencia es un fenémeno grupal, la capacidad de la
comunidad para controlar dinamicas grupales es un mecanismo clave. El efecto de esto no
solo ocurre en la delincuencia juvenil. Shaw y McKay (1969) mostré una correlacidn de

0.90 entre la delincuencia cometida por jévenes y por adultos.

Por otro lado, la segunda dimensidn es vital porque el nucleo de cualquier comunidad son
las redes sociales de los miembros de dicha comunidad. Mientras los residentes tengan
mas de estas redes, el sentido de pertenencia los sujeta mas a los controles sociales de la
comunidad. Por ultimo, las organizaciones sociales son la representacién de la solidaridad
dentro de una comunidad. La inestabilidad o poca valoracién de los residentes por estas
organizaciones estan subyacentes en una comunidad con el problema de desorganizacion
social ya que los débiles lazos entre la comunidad y los residentes reducen la capacidad de
lograr objetivos necesarios segun los intereses de la comunidad. En el trabajo original de
Shaw y McKay (1969), se utilizan los indicadores de nivel socio-econémico, movilidad

residencial y heterogeneidad para estas tres dimensiones.

Las preguntas de investigacién que se quieren responder son secuenciales: (1) ¢la
victimizacion se distribuye aleatoriamente en los distritos?; (2) Si no es aleatoria, ¢estas
diferencias distritales se deben a caracteristicas de desorganizacién social? La hipdtesis es
gue la victimizacion no es aleatoria y las caracteristicas de desorganizacién social explican
este patrén no aleatorio de la victimizacidén. Es decir, dada las caracteristicas demograficas
de las victimas, la diferencia distrital de la probabilidad de victimizacidon se explica por las
diferencias en control social que tienen los miembros sobre la comunidad del distrito. En
las siguientes secciones, se explicard la forma en que probamos esta hipétesis con los datos

disponibles y las técnicas metodoldgicas adecuadas.
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4. Caracteristicas de la base de datos

En la actualidad, contamos con cuatro bases de datos vinculadas al tema de inseguridad y
crimen. Sin embargo, para hacer un andlisis espacial, solo dos de ellas contienen
informacidén espacial a detalle. La primera es la que fue presentada en el Sistema Integrado
de Criminalidad y Seguridad Ciudadana y contiene detalle del hecho del crimen a nivel de
calles; sin embargo, la informacién todavia se encuentra en una fase de limpieza de errores
de geo-codificacién. Por otro lado, se tiene la base de datos “Encuesta Nacional de
Programas Estratégicos” (ENAPRES) que contiene informacidn de victimas a nivel nacional.
Tiene diferentes tipos de robo: Vivienda, Negocio; Vehiculo automotor o alguna parte de
él; Motocicleta o Mototaxi; Bicicleta; y de billetera, cartera o celular como grupo.
Asimismo, también cuenta con informacion de crimenes que no son contra el patrimonio:
Amenazas e intimidaciones; Maltrato en el hogar; Ofensas sexuales; Secuestro; Estafa o

extorsion.

Ademas de la mala georreferenciacién de algunos datos de crimen en la base elaborada
por el INEI, esta tiene otros problemas por la naturaleza de la base. Primero, como es una
base de solo delitos no tiene la informacidn a nivel individual de las victimas ademas de la
edad y el género del denunciante por ello pierde grados de libertad y precisién. Segundo,
y el mas importante, es una base de datos que depende de la realizacién de la denuncia
de la victima; la ENAPRES posee la ventaja de que sus datos provienen directamente de la
victima sin importar si se hizo una denuncia o no. Es mds, la misma base te muestra que el
nivel de denuncias (alrededor del 13%) es muy bajo por lo que las bases administrativas no
corregidas por este sesgo son poco confiables. Por ello, elegimos la base de datos ENAPRES

como fuente de informacién del crimen, caracteristicas individuales y de la zona.

Sin embargo, ENAPRES tiene un disefio muestral que no permite un nivel de inferencia
mayor al departamental. Todos los afios en que se ha realizado esta encuesta, el nivel de
inferencia es siempre anual y departamental; excepto Lima y Callao que tiene hasta
provincial. Para disponer de una mayor desagregacion de los datos y avalandonos en el
disefio de muestreo independiente por cada afio, se ha agregado las bases ENAPRES del

2010 al 2015 limitandonos al contexto de Lima Metropolitana. La apilacién de esta base es
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uno de los grandes aportes de este trabajo de investigacidén. A continuacion se muestra el

numero de observaciones que se logra al juntar las bases:

Tabla 3: Numero de observaciones por aio y en total (ENAPRES)

Numero de observaciones 2010 2011 2012 2013 2014 2015 Total
Conglomerados 171 189 188 149 55 623 | 1375
Hogares 5437 5314 5231 5369 4956 4813 |31120
Poblacion 16159 16155 15520 15533 14100 13561{91028
Numero de personas 2010 2011 2012 2013 2014 2015 Total
Todotipodedelito 7219 8008 7080 7048 5233 5046 |39634

Todo tipo de delito contra el
6685 6382 6700 6751 4992 4855 (36365

patrimonio
Todo tipo de robo 6272 6242 5493 5545 4313 3967 (31832
Robo de vivienda 3139 2916 2375 2243 1463 1416 |13552
Robo de negocio 97 103 129 104 45 35 513
Robo de vehiculo (automotory

. 533 566 464 536 377 235 | 2711
bicicleta)
Robo de vehiculo automotor 426 462 371 413 301 185 | 2158

Robo de cosas pequeias
. 3728 3859 3442 3618 3019 2744 [20410
(billetera, celular y bolso)

Estafa 747 264 1970 2176 1095 1348 | 7600
Todo tipo de delito que no es

. . 1172 3078 914 820 526 448 | 6958
contra el patrimonio

Amenazas e intimidaciones 726 663 524 456 303 219 | 2891
Maltrato en el hogar 202 168 239 179 122 83 993
Ofensa sexual 72 79 77 107 75 120 | 530
Extorsién 232 2381 112 110 49 43 | 2927
Secuestro 31 25 21 22 8 10 117
Otro delito 113 136 55 36 16 28 384

Fuente: ENAPRES (2010-2015)
Elaboracién propia

A continuacidn, se muestra los estadisticos basicos de la base ENAPRES agregada (2010-
2015) a nivel de personas?®. Con respecto a las caracteristicas del hogar, las caracteristicas

mayormente se asocian a factores positivos. El porcentaje de la poblacidon que no cuentan

16 |as variables a nivel de hogar, como los NBI se ponderaran por el nimero de miembros del
hogar.

22



con servicios bdsicos en su hogar es pequeno: sin servicios higiénicos (11.9%);

hacinamiento (5.9%); materiales inadecuados en la construccién de la vivienda (3.1%); y

las principales fuentes energéticas para cocinar son perjudiciales para su salud (2.6%). En

el mismo sentido, viven mayormente en vecindarios con alumbrado eléctrico y sistema de

agua potable.

Con respecto a las caracteristicas de la poblacién, existe un balance de género; las

personas con un estado civil similar a la solteria (soltero, divorciado, separado y viudo) son

la mitad de la poblacién también. La edad promedio es 40 afios. El 78% son mayores de

edad en edad de trabajar (18 a 65 afios). Por el lado del empleo, el conglomerado promedio

tiene aproximadamente el 60% de su poblacién en alguna ocupacidn en la ultima semana.

Por ultimo, la mitad de la poblacién ha alcanzado algun afio del nivel secundario y mas del

65% de la poblacidon ha completado el nivel de secundaria.

Tabla N°4: Estadisticos basicos sobre las variables socioecondmicas

Desviacion

. _ Media
Variables caracteristicas
Porcentaje de personas con casa propia producto de la invasion 1.5%
Porcentaje de personas en un hogar con vivienda inadecuada 2.5%
Porcentaje de personas en un hogar con hacinamiento 6.6%
Porcentaje de personas en un hogar sin servicios higiénicos 8.5%

Porcentaje de personas en un centro que tienen alumbrado eléctrico  99.7%
Porcentaje de personas que cocinan con gas o kerosene en su hogar  97.7%
Porcentaje de personas en un hogar con agua potable 93.8%
Porcentaje de mujeres 51.9%
Porcentaje de personas con estado civil similar a la solteria (soltero,

divorciado, separado y viudo) 20.7%
Porcentaje de personas con estado civil soltero 36.6%
Promedio de la edad 40.60
Porcentaje de personas con menos de 18 afios 10.8%
Porcentaje de personas entre 18 y 65 anos 78.1%
Porcentaje de personas con mas de 65 afos 11.1%
Porcentaje de personas que tienen una ocupacion 59.8%
Porcentaje de personas sin nivel educativo 1.8%
Porcentaje de personas con algun grado de educacion primaria 12.4%
Porcentaje de personas con algun grado de educacién secundaria 0.1%
Porcentaje de personas con algun grado de educacion superior 36.8%
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Estandar

12.2%
15.6%
23.5%
28.0%
5.6%
15.1%
24.0%
50.0%

50.0%

48.2%
18.52
31.0%
41.4%
31.5%
49.0%
13.4%
32.9%
3.7%
48.2%



Porcentaje de personas con nivel educativo igual o mayor al
. 69.7% 45.9%
secundario

Fuente: ENAPRES (2010-2015)
Elaboracion propia

Por otro lado, hay diversas variables de crimen y seguridad a nivel de personas y hogares.
La definicién de victima es este trabajo es aquella persona de 18 afios o mads del area
urbana que haya sufrido al menos un hecho delictivo durante los ultimos 12 meses, similar
a la del INEIY. Asimismo, identificamos a los delitos contra el patrimonio y los que no

porque los delitos son principalmente del primer tipo.

Segun la tabla de abajo, el 40 % de las personas han sufrido algun tipo de delito contra el
patrimonio (robo o estafa). Al desagregar por tipos de delitos, en promedio, observamos
que el mas comun es el robo de objetos pequefios como billeteras, carteras y/o celulares
(23.9%), seguido por el robo a viviendas (15.3%). Por otro lado, solo el 8% ha sufrido otro
tipos de delitos como los que atentan contra la libertad, familia, etc. Al desagregarlos, se
tiene que las amenazas e intimidaciones y la extorsiones son los mas comunes (3.4%)

seguidos por el maltrato en el hogar (1.2%) y las ofensas sexuales'® (0.6%).

Tabla 5: Estadisticos basicos sobre las variables de crimen y seguridad

Coeficiente NGmero de

Variables relacionadas al crimen Media de

. ., casos

variacion

Todo tipo de delito 43.61% 0.38% 39,125
Todo tipo de delito contra el patrimonio 40.00% 0.41% 35,892
Todo tipo de robo 35.00% 0.45% 31,402
Robo de vivienda 15.27% 0.80% 13,375
Robo de negocio 0.59% 4.47% 497
Robo de vehiculo (automotor y bicicleta) 3.37% 1.90% 2,687
Robo de vehiculo automotor 2.74% 2.13% 2,136
Robo de cosas pequenas (billetera, celular y bolso) 23.92% 0.61% 20,118
Estafa 8.96% 1.10% 7,530

17 Seglin INEI (2016), se define victima como la persona de 15 afios o més del drea urbana que haya
sufrido al menos un hecho delictivo durante los Ultimos 12 meses. Asimismo, hecho delictivo es
definido como a todo evento que atenta contra la seguridad, vulnera los derechos de la personay
conlleva al peligro, dafio o riesgo. Segun esta definicidn, los hechos delictivos incluyen también los
intentos fallidos

8 E| que sea un delito que mayormente avergiienza a la victima puede provocar un sesgo a la baja
de su reporte en la encuesta.
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Otros tipos de delitos 8.18% 1.16% 6,880

Amenazas e intimidaciones 3.39% 1.84% 2,849
Maltrato en el hogar 1.17% 3.18% 980
Ofensa sexual 0.62% 4.36% 522
Extorsion 3.46% 1.82% 2,908
Secuestro 0.14% 9.24% 117
Otro delito 0.45% 5.15% 375

Fuente: ENAPRES (2010-2015)
Elaboracién propia

Por otro lado, el objetivo de agregar los afos del 2010 al 2015 era aumentar
representatividad para utilizar variables regionales mas desagregadas que el nivel
departamental. Un indicador de que las variables agregadas son buenas estimaciones es
el coeficiente de variacion pues es considerado como la medida estandarizada de la
dispersién de la variable'®. En general, las variables de delitos agregadas a nivel de distritos
son estimadores mas precisos que las variables agregadas a nivel de conglomerado. Estas

variables agregadas podran ser utilizadas como variables control distrital.

Un grupo de variables explicativas importante son las de seguridad y estas existen en la
base4 de ENAPRES. Adicionalmente a estas variables, hemos extraido informacion también
de otras bases de datos. Las bases de datos adicionales son tres: Censo Nacional de
Comisarias o CENACOM (2012); Registro Nacional de Municipalidades o RENAMU (2010);
Padron del SISFOH (2013); y el Censo Nacional Econdmico o CENEC (2008). Las variables

gue se extrajeron fueron las siguientes:

9 En los anexos estan estos coeficientes de variacidn para cada uno de los distritos considerando
el disefio de la muestra ENAPRES.
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Tabla 6: Estadisticos basicos sobre las variables de las bases de datos adicionales

. . Desviacion . .
Indicadores F] i Minimo Maximo Fuente
estandar
Residen en una zona que vigila la policia 22.5% 41.8% 0 1 ENAPRES
Residen en una zona que vigila el serenazgo 40.8% 49.1% 0 1 ENAPRES

Residen en una zona que vigila de forma
. L, 12.4% 33.0% 0 1 ENAPRES
integrada la policia y el serenazgo

Cantidad de policias por cada 1000 pobladores
o 2.30 3.066 0.43 | 20.09 |CENACOM
en el distrito

Cantidad de policias en servicio por cada 1000
L 2.14 2.927 0.43 19.26 |CENACOM
pobladores en el distrito

Cantidad de policias en franco por cada 1000
L 0.15 0.179 0.00 0.84 |CENACOM
pobladores en el distrito
Cantidad de comisarias por distritos 2.92 2.457 1.00 13.00 |CENACOM

Cantidad de edificios dedicados a actividades

. 32.61 52.574 0.00 293.00 | RENAMU
deportivas.

Distritos que tiene problemas de robo de
L 0.80 0.407 0.00 1.00 RENAMU
vivienda

Distritos que tiene problemas de robo en la
I 0.84 0.373 0.00 1.00 RENAMU
calle

Distritos que tiene problemas de violencia
0.76 0.434 0.00 1.00 RENAMU

juvenil

Distritos que tiene problemas de drogas 0.90 0.306 0.00 1.00 RENAMU
Distritos que tiene problemas de alcohol 0.69 0.466 0.00 1.00 RENAMU
Distritos que tiene problemas de prostitucién 0.41 0.497 0.00 1.00 RENAMU

Distritos que tiene problemas de venta de
. 0.80 0.407 0.00 1.00 RENAMU
microdrogas
Distritos que tiene problemas de narcotrafico 0.02 0.143 0.00 1.00 RENAMU
Distritos que tiene problemas de terrorismo 0.00 0.000 0.00 0.00 RENAMU
Distritos que tiene problemas de abigeato 0.00 0.000 0.00 0.00 RENAMU

Distritos que tiene problemas de drogas,

. o 0.94 0.242 0.00 1.00 RENAMU
venta de microdrogas o narcotrafico.

Distritos que cuentan con seguridad vecinal 0.96 0.200 0.00 1.00 RENAMU
Organizaciones de seguridad vecinal para cada
distrito

Porcentaje de distritos que tienen serenazgo 0.90 0.306 0.00 1.00 RENAMU
Cantidad de serenos por cada 1000 pobladores

1.45 0.679 0.00 3.00 RENAMU

o 2.25 3.579 0.00 | 15.18 | RENAMU
en el distrito

Numero de puestos de serenazgo por distrito 31.76 44.620 0.00 173.00 | RENAMU
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Numero de restaurantes bar que hay en el

o 12.02 20.695 0.00 128.00 CENEC
distrito
Numero de discotecas que hay en el distrito 2.55 4.615 0.00 23.00 CENEC
NBI: Vivienda inadecuada 0.05 0.062 0.00 0.22 SISFOH
NBI: Vivienda con hacinamiento 0.15 0.067 0.03 0.25 SISFOH
NBI: Vivienda sin servicios higiénicos 0.15 0.235 0.00 0.99 SISFOH
NBI: Hogar con nifios que no van a la escuela 0.26 0.074 0.12 0.39 SISFOH
NBI: Hogar con alta dependencia econdmica 0.08 0.032 0.03 0.17 SISFOH
Hogares con al menos un NBI 0.49 0.164 0.30 0.97 SISFOH
Hogares que cocinan con energia adecuada 0.96 0.018 0.92 0.99 SISFOH
Hogares que obtuvieron su hogar por invasion 0.06 0.081 0.00 0.39 SISFOH
Hogares con agua potable 0.87 0.182 0.37 1.00 SISFOH
Hogares que viven en zonas con alumbrado
. 0.98 0.040 0.77 1.00 SISFOH
eléctrico
Poblacién distrital 195679 | 205803 1194 |1030939| SISFOH
Personas en edad de trabajar que no trabaja 0.01 0.002 0.00 0.01 SISFOH
Poblacién estudiante 0.26 0.035 0.18 0.32 SISFOH
Poblacidn estudiante que estan en nivel
. B 0.05 0.013 0.02 0.08 SISFOH
superior de educacion
Personas que trabajan como familiar no
0.00 0.001 0.00 0.01 SISFOH
remunerado
Personas que son mujeres 0.52 0.017 0.47 0.56 SISFOH
Personas con estado civil de soltero 0.41 0.020 0.36 0.46 SISFOH
Personas con estado civil soltera o similar 0.51 0.033 0.44 0.57 SISFOH
Personas que son futuras madres adolescentes | 0.00 0.001 0.00 0.00 SISFOH
Hogar que solo tiene una jefa de hogar 0.25 0.045 0.17 0.35 SISFOH
Personas que hablan el espaiiol como lengua
0.95 0.029 0.86 0.99 SISFOH
materna
Aios de educacion 12.50 1.364 10.69 15.37 SISFOH
Porcentaje de personas que saben leer 0.99 0.009 0.97 1.00 SISFOH
Porcentaje de personas que recibe algun
. 0.06 0.036 0.00 0.15 SISFOH
programa social
Tamafio del distrito en kildémetros al cuadrado 57.98 84.412 0.77 357.28 | SISFOH

Fuente: CENACOM (2012), CENEC (2008), RENAMU (2010) y SISFOH (2013)

Elaboracion propia

En esta seccion, se ha mostrado la base ENAPRES agregada para los afios 2010 y 2015 asi

como algunas de sus caracteristicas. Debido a que las estimaciones de las variables para

areas mas pequefas que un distrito tienen mucha varianza (coeficiente de varianza muy
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alto), se trabajara con solo este nivel de agregacion. Para completar la informacion
distrital, se complementa la informacién con bases como el CENACOM, que nos brinda una
idea de la cantidad de policias por distrito, asi como las politicas de los distritos para hacer
frente a problemas de inseguridad mediante serenazgo o por iniciativa de los vecinos a
través de organizaciones vecinales. Sin embargo, el niumero de distritos de Lima
Metropolitana presenta un problema para los grados de libertad. En la seccidn siguiente
de metodologia, presentaremos la forma en que enfrentaremos este problema con la
finalidad de probar que el lugar donde ocurre el crimen tiene un efecto en la probabilidad

de ser victima.

5. Metodologia

En primer lugar, se probara de forma rigurosa la no aleatoriedad de la criminalidad y
utilizaremos las pruebas de correlacion espacial local y global de Moran's | y Geary's C. Una
vez hecho esto y con la base final de ENAPRES 2010-2015, formamos dos modelos. El
primero es un modelo logit que tiene efectos fijos para distritos o conos y variables
distritales que miden el efecto del lugar en el crimen. Con este modelo se tiene la
probabilidad de victimizacion por distrito o area interdistrital; sin embargo, el método no
relaciona las causas del crimen en la comunidad con la probabilidad de victimizacién. En
cambio, el modelo jerarquico si permite la relacién a nivel de individuos y comunidad.

Ambos tendran las mismas variables basadas en el marco tedrico.

Antes de realizar las estimaciones, hemos delimitado la muestra a las personas que
sufrieron el delito en el mismo distrito en el que residen. Esto se debe a que las teorias
sobre criminalidad son sobre dénde ocurrid el delito y no sobre donde vive la victima (robo
de vivienda seria la clara excepcion). Sin embargo, las personas que son victimas dentro
del distrito pueden ser diferentes en caracteristicas a las personas que son victimas fuera
de su distrito y esto puede crear sesgo en los resultados. Por ello, para cada clase de delito,
se ha revisado si las diferencias de medias en las variables explicativas es significativa entre
las muestras y nos hemos quedado con los delitos que no tienen estos problemas que son:
robo de vivienda, robo de negocio, robo de partes de auto, maltrato en el hogar y ofensas

sexuales. En el anexo N° 3 se muestra los resultados de tales diferencias.
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4.1. Pruebas de correlacion espacial global y local

Como se menciona en Anselin y asociados (2000), hay dos tipos de analisis espacial:
exploratorio y modelaciéon. El exploratorio tiene como objetivo describir y visualizar la
distribucién espacial asi como identificar la existencia de patrones espaciales; mientras que
en el segundo, tiene como fin explicar la correlacién espacial probada en el analisis
exploratorio. Por tanto, el primer paso es probar si existe la correlacidon espacial mediante

pruebas estadisticas.

Las técnicas en el andlisis exploratorio dependen del tipo unidad de informacidn espacial
a analizar. En nuestro caso, la informacidn es el porcentaje de un tipo de crimen en una
determinada area o poligono. Para este tipo de datos, se utilizan pruebas de correlacién
espacial global o local. Las pruebas globales mas comunes son el | de Moran y el C de Geary,

este Ultimo es una variacién del primero pero mas sensible a la correlacién local.

La informacidn que se necesita para realizar dichas pruebas son la variable de la unidad
espacial i (x; ); el numero de unidades espaciales (N); y la vecindad entre la unidad espacial
“i” y la unidad espacial “j” (w;;). La definicion “vecindad” depende del investigador. En
general, existen dos formas de definir que una unidad espacial es vecina de otra: por
contigliidad y por distancia. Por contigliidad, se define que una unidad espacial “i” es
vecina de una unidad espacial “j”” si tienen algun borde limitrofe en comun. Por ejemplo,
segun esta definicion, podriamos definir para el distrito de Los olivos como vecino al
distrito de San Martin de Porres y como no vecino al distrito de Chorrillos. En cambio, por
distancia, dos distritos son vecinos si tienen una distancia menor a un umbral definido por

el investigador, existe otra opcion en la que la inversa de la distancia mide el grado de

vecindad que tienen dos unidades geograficas.

En términos matematicos, la vecindad se define como una matriz cuadrada (NxN) con
elemento w;; que indica la vecindad que existe entre la unidad espacial “i” y la unidad
espacial “j”. La matriz de vecindad puede ser una matriz de unos y ceros donde uno indicad
qgue son vecinos mientras que cero, no. Asimismo, sus valores pueden ser de valor
continuos cuando tomas como referencia la inversa de la distancia entre las unidades.
Cuando la matriz es de contigliidad, los elementos w;; son variables dummies que indican

I Ili”

1 si la unidad espacia y la unidad espacial *

(0
J

comparten un borde en comun; mientras
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que si es una matriz de distancias, los elementos w;; podrian ser la inversa de la distancia

llill o“:n

entre los elementos “i” y “j”. Para ambos tipos de matrices, también se puede aplicar algin
tipo de normalizacién. Una vez definida las relaciones de vecindad entre unidades

geograficas, se puede proceder a las pruebas de correlacién espacial.

La prueba de moran sirve para probar la presencia de dependencia espacial en las
observaciones. En base al trabajo de Li y asociados (2007), Cliff y Ord (1981) fueron los que
propusieron la versién moderna del estimador y se basaron en el conocido estimador de
correlacién serial de Durbin y Watson (1950). La hipdtesis nula es que existe independencia
espacial y esto ocurre cuando el valor de | es muy cercano a cero. El rango de valores de |
es de -1 a 1; los valores positivos indican una correlacidn positiva y los valores negativos,
una correlacidn negativa, pero no debe ser tomado como un estimador de la correlacién

espacial.

Ecuacién 1: Prueba | de Moran (global)

__ N Xinjwii(x; —x)(x; — X)
YW 2i(x; — x)?

I

Asimismo, también tenemos la prueba de Geary. Fue desarrollada por Geary (1954) en
donde lo llamo “la tasa de la contigliidad”. La hipdtesis nula de esta prueba es la
distribucidn aleatoria de la variable en cuestidon y esto ocurre cuando el estadistico es igual
a 1. El rango de valores de | es de 0 a 2; los valores menores a 1 indican una correlacién
positiva y los valores mayores a 1, una correlacién negativa. Se debe notar que la hipdtesis

nula del Geary abarca mas casos que la de Moran.

Ecuacion 2: Prueba C de Geary

C = N -1) ZiZjWij(Xi - xj)z
2(212] Wl]) Zi(xi — 2)2

Ambas pruebas son de correlacion espacial global; sin embargo, existen pruebas para la
correlacién espacial local conocido como LISA. Segun Anselin (1995), un indicador local de
asociacién espacial (LISA) es cualquier estadistico que satisfaga dos requerimientos: (1) el
LISA para cada observacién muestra el grado de agrupamiento espacial de valores
similares alrededor de la observacién; (2) la suma de pruebas LISA para todas las

observaciones es proporcional a un indicador global de asociacidon espacial. Ambos
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requerimientos son cumplidos por el moran local por lo que I= y),;I; donde y =

N
—, entonces se tiene que el local moran es igual a:
YiXjwij Xix—%)? a &

Ecuacion 3: Prueba de local Moran
Ii=(x;—%) Z wi;(x; — X)
J

Estas pruebas nos ayudaradn a probar que las zonas de correlacién no estan distribuidas
aleatoriamente. Sin embargo, esto solo es el primer paso y faltaria detallar como la
probabilidad de ser victima cambia por regién. Eso lo haremos en la siguiente sub-seccién.

4.2. Modelo Jerarquico con variable dependiente binaria

Un modelo jerarquico de los datos asume la existencia de una jerarquia en los datos. Esto
significa que los datos pueden separarse en grupos que son diferentes entre ellos pero las
observaciones dentro del grupo son similares. Sin embargo, si dentro de cada grupo
existen sub-grupos diferenciados, los datos se pueden seguir separando en estos
subgrupos. Se le llama niveles al nimero de separaciones posibles. Por ejemplo, una base
de alumnos podria clasificarse en las clases a las que pertenecen y luego al grado o afio en
gue estan las clases; por lo tanto, se tiene tres niveles para esta base de datos: alumnos,
clases y grado. En la ecuacidon econométrica, utilizar un modelo jerarquico es incorporar

perturbaciones en los diferentes niveles que existen en la base de datos.

Se utiliza el ejemplo del trabajo de Rountree et al (1994) en el que solo hay dos variables
individuales que son la edad (EDAD) y si la persona vive sola (SOLO), y una variable del
vecindario que es la heterogeneidad racial (HETE). Este ejemplo asume que hay dos niveles
en los datos: individuos y vecindarios. Asumiendo que las base de datos comunes en el
caso de victimizacion son las encuestas de victimizacién, generalmente la variable de

n:n
|

victimizacion es binaria (Y;;). Es decir, es igual a uno si la persona "i" del vecindario "j" fue
victima de un delito en un periodo dado y cero en el caso contrario. Como es un modelo
LOGIT, asumimos que Y;; esta distribuido independientemente como Bernoulliy se denota
P;;j como la probabilidad de que el individuo i respondera positivamente. El modelo del

primer nivel o el modelo que explica lo que ocurre dentro de los vecindarios es igual a:
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p. .

Para completar la especificacion del modelo jerdrquico, se considera solo un factor para la
ecuacion a nivel de vecindarios:
(2),801 = 900 + 901HETEI + uoj
{(3)B1j = 610 + 011 HETE; + uy;
(4),82] = 920 + 921HETEI + uzj
Donde los ultimos términos de cada ecuacion son las perturbaciones de los vecindarios
con una distribucion normal e independiente cada uno. Al integrar las cuatro ecuaciones,

se tiene lo siguiente:

B0 + 001 HETEj + 010EDAD;j + 6,0SOLO;j + 6., HETE; * EDAD;;
+ 0,1HETE; * SOLO;j + ugj + uy; * EDAD;j + u,; * SOLO;;
Este modelo especifica que el LOGIT de la probabilidad de ser victima es una funcién lineal
de los factores individuales mds las interacciones de estos factores con los factores del
vecindario asi como un macro error que estd compuesto por los macroerrores de las
ecuaciones de segundo nivel. Si estos errores fueran igual a cero, el modelo seria un
modelo LOGIT con efectos fijos e interacciones y se estaria asumiendo que el modelo de
segundo nivel explica todas las variaciones de la victimizacidon en un vecindario, lo cual es
imposible adn con un modelo considerado completo. Por otra parte, se hace mencidn que
un modelo de coeficientes aleatorios puede probar la importancia de la incorporacion de
estos macroerrores. Este modelo es igual a un modelo jerarquico con solo un intercepto
para cada ecuacidon ademads del correspondiente macroerror. En nuestro ejemplo, las

ecuaciones de nivel dos son igual a un intercepto mas el macroerror:
(6)Bgj = 040 + uqj,paraq =0,1,2

Segln el modelo de coeficientes aleatorios, la ecuacidn a estimar seria la siguiente:

900 + 910EDADL] + HZOSOLOLJ + uoj + ulj * EDADU + uzj * SOLOU
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4.3. Modelo

Como se vio en la seccidn anterior, es necesario un modelo sobre los determinantes de la
probabilidad de ser victima y la tasa de victimizacidon en un area geografica. En el marco
tedrico, se expuso las teorias de rutinas diarias y desorganizacién social que satisfacen
estas demandas. Por un lado, la teoria de rutinas diarias expresa la idea de cuatro tipos de
factores que afectan la probabilidad de ser victima: Capacidad de Seguridad, Atraccién del
criminal por la victima, Proximidad y Exposicidn. En el siguiente cuadro mostraremos los

indicadores que la literatura utiliza para medirlas

Tabla 1: Tipos de factores a nivel individual segun la Teoria de Rutinas Diarias

Dimension Posibles indicadores

Explicacion

Capacidad
Seguridad

de

Grado de capacidad de reducir
el riesgo de ser victima

Numero de cerrojos en los
vecindarios, numero de
guardianes, numero de

serenazgo, etc.

Atractividad  de
victima

Ganancias  esperadas  del

criminal sobre una potencial

Ingreso familiar,

mercancias pequefias y de

posible victima que aumenta la
probabilidad de victimizacién.

victima rapida transaccion.
Proximidad Distancia fisica entre criminal y | Distancia minima entre
victima bares y el lugar donde vive
la posible victima.
Exposicion Caracteristica de las | Horas al dia que pasa fuera
actividades rutinarias de la | del hogar, si el trabajo de la

persona involucra estar en
los espacios publicos, etc.

Entonces, la ecuacién de primer nivel es igual a:

Fuente: Meier y Miethe (1994)

Elaboracion propia

= Boj + B1;SEGURIDAD;; + B3, ,/ATRACTIVO;; + f3;;PROXIMO;
+ B4;EXPOSICION;;
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Por otro lado, se tiene la teoria de Desorganizacién Social que nos permite hacer las

ecuaciones del segundo nivel.

Tabla 2: Tipos de factores a nivel de comunidad segun la Teoria de Desorganizacion

Posibles indicadores

Social

Dimension

Explicacion

supervisar y controlar
los grupos de jovenes

Capacidad de

La literatura apoya una

relacién positiva entre
delincuencia y la relacion entre
jévenes de una comunidad no
supervisada.

Redes de amistad local

Las amistades locales
refuerzan el control social de la
comunidad sobre el individuo y
mejora la capacidad de
reconocer extrafos en la
vecindad.

Movilidad residencial,
heterogeneidad racial e
ingreso familiar

Participacién local en
organizaciones
voluntarias y formales

Una forma de medir Ia
institucionalidad y la
solidaridad entre los miembros
de una comunidad

De la misma forma que antes, se tiene el modelo de la segunda ecuacién para cada uno

de los parametros de la ecuacién de primer nivel:

(9)Bq; = 040 + 041DESSOCyj + ugj,paraq = 0,1,23y 4

Finalmente, la ecuacién a estimar seria igual a:
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000 + 010SEGURIDAD;; + 6,0ATRACTIVO;; + 03,PROXIMO;; + 6,,EXPOSICION;
+ 691 DESSOC, ; + 61, DESSOCy; * SEGURIDAD;;
+ 6,1 DESSOC,; * ATRACTIVO;; + 65, DESSOC; ; * PROXIMO;
+ 6,4 DESSOCy; * EXPOSICION;; + ug; + w;j * SEGURIDAD;j + uy;
« ATRACTIVO;j + u; * PROXIMO;; + u,; * EXPOSICION;;

La ecuacién segun el modelo de coeficientes aleatorios seria igual a:
Dij
(11) log [1_—2911] =
000 + 010SEGURIDAD;; + 0,0ATRACTIVO;; + 630PROXIMO;; + 04,0 EXPOSICION;;
+ ug; + uyj * SEGURIDAD;j + uyj * ATRACTIVO;j + uz; * PROXIMO;;
+ uy; * EXPOSICION;;
En resumen, las ecuaciones 9 y 10 son las que finalmente se utilizardn para estimar las
probabilidades de victimizacion para los distritos de lima metropolitana y callao. La versiéon
de coeficientes aleatorios permitira evaluar la significancia de esta especificacién. Con la
ecuacion 9, se estimara la probabilidad y la importancia de estas variables explicativas. Sin
embargo, estas variables se deben adaptar a la informacidon de las bases de datos
disponibles en el contexto peruano. A continuacién, mostramos las bases de datos que nos
permitird aproximar los factores individuales como de comunidad asi como las variables

de criminalidad disponibles.

6. Hechos estilizados

Esta seccion hard una primera evaluacién de la veracidad de los postulados de las teorias
de Rutinas Diarias y Desorganizacién Social presentadas en el marco tedrico. Segun la
primera, las variables socioeconémicas determinan la probabilidad de ser elegido como
victima. Sin embargo, esta teoria se evallo para otro contexto (Estados Unidos) y otra
época (década del ochenta y noventa). Similarmente ocurre con la segunda teoria. Para
evaluarlas, se utilizaran dos sencillas pruebas: (1) Comparacion de los promedios o
porcentajes de las variables sefialadas por las teorias entre tres tipos de distritos: bajo,
mediano y alto nivel de victimizacién; y (2) Pruebas de diferencias entre medias de estas

variables de los grupos de victimas y no victimas.
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Para clasificar a los distritos en la primera prueba, se utilizan 3 percentiles de victimizacién.
el distrito es considerado de baja victimizacién si su tasa es menor al percentil 33; es de
mediana victimizacion, si su tasa es mayor al percentil 33 pero menor al percentil 67; y es
de alta victimizacién si es mayor al percentil 67. Asimismo, se hace una prueba de medias
entre la muestra de personas que viven en distrito de media victimizacion o alta

victimizacidn frente a la muestra de personas que viven en distrito de baja victimizacion.

En la segunda prueba, se utiliza la distribucion de t-student para obtener el nivel de
significancia de las diferencias de medias. En ambas pruebas, se utilizan el mismo grupo de
variables que se clasifican en 6 dimensiones. La dimensién demografica es porque estas
variables siempre son incluidas en estudios de victimizacién; la dimensién de
Desorganizacién Social corresponde a la teoria del mismo nombre y son variables
distritales; por ultimo, las cuatro dimensiones restantes corresponden a las dimensiones

gue componen la Teoria de Rutinas Diarias que fueron explicadas en el marco tedrico.

En la dimension demografica, se observa que la edad promedio y la proporcion de mujeres
es menor en las zonas clasificadas como alta victimizacidn aunque esta diferencia es solo
significativa para la caracteristica de ser mujer. En cuanto a la dimension de
desorganizacién social, se muestra que hay una mayor proporcién de personas en hogares
con Necesidades Basicas Insatisfechas en las regiones con alta victimizacion que en las de
baja victimizacidén con excepcién de la NBI de alta dependencia econémica. Por otro lado,
la proporcion de infraestructura deportiva (por cada 1000 personas) en las zonas de alta
victimizacidn es menor que en las de baja victimizacidon aunque no de forma significativa.
Asimismo, el nimero de policias por persona muestra que es menor en las zonas de alta
victimizacidn. Por ultimo, la heterogeneidad étnica, medido a través de la lengua materna,
es mayor en las regiones de alta victimizacién que en las zonas de baja victimizacion. Como
anteriormente, lo mostraron Shaw y McKay (1969), los indicadores de nivel
socioeconémico y heterogeneidad racial son apropiados para medir la falta de capacidad
de la comunidad de crear los controles sociales necesarios para contrarrestar a la
delincuencia. A diferencia de su estudio, nosotros no contamos con movilidad residencial
pero si con infraestructura deportiva. Su variables de movilidad residencial media el
control social informal de las relaciones amicales dentro de una comunidad pues a mayor

movilidad residencial era menos probable que se formaran lazos de amistad; en contraste,
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la variable de infraestructura deportiva disponible en el vecindario permite medir algo
similar ya que a mayor infraestructura deportiva es mayor la probabilidad de formar lazos
amicales a través del deporte. Adicionalmente, se tiene la presencia policial pues la
presencia policial controla el comportamiento aunque no a través de relaciones sociales.
Se observa que todas las caracteristicas de esta dimensidn son significativas excepto el de

infraestructura deportiva.

En cuanto a la teoria de Rutinas Diarias, se observan los resultados en cuatro dimensiones.
La primera se relaciona con la atractividad de la potencial victima mediante el supuesto de
nivel socioeconédmico de ésta por parte del criminal. La base de datos no cuenta con
informacién econdmica como nivel de ingresos pero si sobre los NBI o la forma de energia
gue se utiliza para preparar los alimentos o el nivel educativo de las personas que estan
correlacionadas con cierto nivel de ingreso. Los resultados parecen mostrar que a un
menor nivel de ingresos, mayor es la victimizacion en la zona. Estas aproximaciones no
estdn de acuerdo con lo esperado: un mayor ingreso de la persona la vuelve mas atractiva

para el criminal.

En la siguiente dimensidn, la exposicidn, las variables tratan de aproximar el grado en que
las rutinas diarias de las personas involucran lugares publicos o lugares cerrados como las
casas o las oficinas. Se espera que las personas que terminaron la educacién superior no
estén involucradas con actividades en lugares publicos mientras que las personas con nivel
primaria incompleta o menos tenderian a estar mas involucradas en actividades en
espacios publicos. Asimismo, se espera una mayor actividad en la calle (centros
comerciales, discotecas o bares) para los jévenes adultos y los que tienen algun trabajo
(con respecto alos que no lo tienen). Los resultados apoyan a la teoria: mayor victimizaciéon

esta correlacionada a mayor tiempo en espacios publicos.

Las dimensiones que faltan son Proximidad y Seguridad. Los resultados muestran que los
indicadores de estos tipos son diferentes de forma significativa entre zonas de baja
victimizacion y alta o media victimizacién. La dimensién de proximidad se refiere a la
cercania fisica de los delincuentes con las posibles victimas. En esta dimensidon, tenemos
cuatro indicadores. El primero es el nimero de delincuentes que viven en el centro

poblado. Se evidencia una correlacion positiva entre el grado de peligrosidad de la zona
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con el numero de delincuentes que viven cerca de la zona. Las siguientes dos variables son
el numero de centros formales que se clasifican como bares y discotecas. Los resultados
muestran una correlacion positiva con discotecas pero no con bares. Por ultimo, las zonas
de mayor victimizacion tienen todos sus distritos con problemas de drogas. Los resultados
son los esperados: mayor proximidad de los criminales aumenta la victimizacién. El
problema con las variables de bares y discotecas es que no considera las empresas

informales.

La ultima dimensidn es la de seguridad que es aproximada con el nimero promedio de
miembros del hogar y los organismos de seguridad por parte del MININTER, Municipalidad
o de los mismos vecinos. Se encuentra que el nimero de miembros promedio del hogar
aumenta cuando la zona es mas peligrosa. Similarmente, las zonas con alta victimizacion
concentra menor cantidad de personas que viven solas o personas con un estado civil
soltero aunque el primer indicador (estado civil) no tiene diferencias significativas con el
grupo de victimas en distritos de baja victimizacidn. Esto contradice el supuesto de la teoria
de Rutinas Diarias que sefiala que estar acompafiado reduce la probabilidad de ser
victimizado. Probablemente se deba a otro canal que se relacione con el nimero de
personas en un hogar y el efecto de este tenga mayor peso en su correlaciéon con la
delincuencia. Por otro lado, el serenazgo, la PNP y las formas de seguridad vecinal es menor
en las zonas de alta victimizacién y son significativamente diferentes al promedio en
distritos de baja victimizacién. Este resultado es esperable pues una zona segura deberia

ser un lugar de baja victimizacién.

Tabla 7: Medias de variables explicativas segun el nivel de victimizacion

Dimensidn Indicador

Porcentaje de adultos que tienen por lo menos 63.2%**
83.0% 68.3%***

educacion secundaria completa *

Porcentaje de adultos que llegaron a la educacion 30.0%**
. 59.1% 37.2%***
. superior *
Atractividad ] ]
Porcentaje de personas que viven en una zona con
99.8%  99.7% 99.6%

alumbrado eléctrico
Porcentaje de personas con un hogar que tiene

95.5%  95.0% 92.7%
acceso al agua potable

38



Porcentaje personas que viven en una vivienda

nad q 0.6% 1.8%*** 3.5%***
inadecuada
Porcentaje personas que viven en una vivienda
o J€ PS t a 2.9%  5.6%*** 6.8%***
con hacinamiento
Porcentaje personas que viven en una vivienda sin 4.4% 7 1% 10.6%**
servicios higiénicos e P *
Porcentaje personas que viven en un hogar que no 18.4% 24.506+** 28.8%**
envian a los nifios al colegio (6 a 12 afios) e = *
Porcentaje de personas que viven en hogares que 97 305%*
utilizan desde electricidad a kerosene para cocinar 98.6% 97.7%*** ' . °
sus alimentos
Porcentaje de personas que viven en un hogar sin 60.3%**
e NJBI P a & 77.1% 67.6%***
ingu
38.93**
Demografica Promedio de la edad 44.18 41.66*** *
Porcentaje de mujeres 52.6% 52.0% 51.6%**
Promedio distrital de infraestructura deportiva 45.09**
(por cada 1000 personas) 23.85 24.32 *
Promedio del indice de homogeneidad de grupos
e o & grup 0.94  0.92%** (.88%**
étnicos en el distrito
Porcentaje distrital promedio de hogares que
. ) L P . & a 1.4%  2.7%*** 5.5%***
viven en una vivienda inadecuada.
. Porcentaje distrital promedio de hogares que 21.7%**
Desorganiza | o ) ] 9.6% 16.7%***
.. . viven en una vivienda con hacinamiento. *
cion Social e .
Porcentaje distrital promedio de hogares que 4.9% 7 0% 12.6%**
viven en una vivienda sin servicios higiénicos. o P *
Porcentaje distrital promedio de hogares que no
centaje distrital prome gares q 03% 0.4%*** 0.5%***
envian a sus ninos al colegio.
Porcentaje distrital promedio de hogares con alta
)€ Pre & 10.1%  7.3%*** 5.3%***
dependencia econdmica.
Promedio distrital de policias por persona 1.81  1.43*** (.81***
48.8%**
Porcentaje de jévenes adultos ( de 14 a 35 afios) 38.2% 43.7%*** *
Porcentaje de adultos sin nivel educativo 0.7%  1.7%*** 2.2%***
Porcentaje de adultos que tiene a lo mucho
Exposicion primaria incompleta 2.9% 7.1%*** 8.4%***
Porcentaje de adultos que terminaron su 18.3%**
educacion superior 44.4% 24.5%*** *
61.0%**
Porcentaje de personas con alguna ocupacion 55.2% 59.7%** *
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945.27** 1359.23
Promedio de criminales por centro poblado 179.55 * ook
e Promedio de discotecas por distrito 1.62  5.22%** 5 18%**
Proximidad i o
Promedio de bares por distrito 22.60 16.19*** 7.90***
Porcentaje de distritos que tienen problemas de 100.0%** 100.0%*
drogas 88.9% * ok
Porcentaje de personas que viven solos 5.5%  3.9%*** 3.1%***
Porcentaje de personas con estado civil soltero o
similar 50.9% 52.2% 49.8%
Promedio de miembros del hogar 3.94  4.37*%** 4.65%**
P i i 894 %*
SemiiET .orcentaje de personas que viven en zonas 25 8%  A41.4%*** 30.8%
vigiladas por el serenazgo *
Porcentaje de personas que viven en zonas 18.2%**
. 32.0% 25.5%***
vigiladas por la PNP *
Porcentaje de personas que viven en zonas donde 27.3%**
345% 22.7%***

el barrio ha adoptado medidas de seguridad

*

Fuente: ENAPRES (2010-2015), SISFOH (2013), CENACOM (2012), RENAMU (2010) y

CENEC (2008)

Elaboracién propia

Por otro lado, la segunda forma de evaluar estas diferencias entre las variables es hacer
una prueba t de diferencias de medias entre los grupos de no victimas y victimas. En este
caso, vamos a hacer una diferencia entre los crimenes contra el patrimonio y el restante
pues el primero domina la tendencia de toda la delincuencia. Como antes, también
consideramos la dimension demografica que nos muestra diferencias significativas y

también que las victimas son hombres y una edad promedio mas joven.

Con respecto a la dimensién de Desorganizacidn Social, las victimas viven en zonas mas
heterogéneas, con menos infraestructura deportiva, mayor proporcidon de hogares con las
necesidades basicas insatisfechas y menor nimero de policias. Con respecto a la dimension
de Atractividad, solo la variable de si vive en una zona con alumbrado eléctrico no presenta
diferencias significativas. La mayoria de las variables relacionadas a los NBI confirman lo
anteriormente dicho: mayor nivel socioecondmico, menor probabilidad de ser victima. Sin
embargo las variables de educaciéon estan de acuerdo con la teoria de rutinas diarias:

mayor nivel socioecondmico, mayor probabilidad de ser victima. Probablemente se debe
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a que las variables de educacion son medidas mas relacionadas al ingreso de las personas
qgue los NBIS que miden mas el bienestar del hogar. En cuanto a la dimensién de
Exposicion, los resultados no son similares a los anteriores. En este caso, las victimas son
las que tienen mayor educacién superior y no los que tienen primaria incompleta o menos.
Esto se puede explicar porque dichas variables estan también relacionadas al ingreso de la
persona o a la dimension de atractividad. En este caso, se puede ver que la atractividad
peso mas que la menor exposicion de estas personas. Las variables de ocupacion y si son
jévenes adultos siguen mostrando los resultados esperados en exposiciéon: mayor

vinculacion con actividades en lugares publicos aumenta la probabilidad de ser victima.

A la dimension de proximidad, se le ha afladido tres indicadores que son el nivel de
victimizacidon de cualquier tipo de delito del distrito en donde vive la persona. Las
anteriores con estas variables muestran que a mayor proximidad de los delincuentes o si
viven en una zona peligrosa, es mayor la probabilidad de ser victimizado. Por ultimo, la
dimension de seguridad muestra los mismos resultados anteriores excepto para el caso de
la variable que indica un estado civil similar a la solteria. Las personas que son victimas
viven en zonas donde la PNP y el serenazgo estdan menos presentes. Por el otro lado, el
tamano del hogar y si el hogar es de una sola persona muestra diferencias significativas
entre ambos grupos y parece indicar que las personas que viven con mayor compafiia
tienen mayor probabilidad de ser victima. En cambio, las personas con un estado civil
similar a la solteria son mas proclives a ser victimas que los no solteros. La explicacidon se
puede deber a las rutinas de las personas con una situacion similar a la de soltero tiene

mayor exposicidn a los peligros que las personas comprometidas.

Tabla 8: Test de medias entre los grupos de las victimas y las no victimas para el caso
de los crimenes contra el patrimonio

No Significan

Dimension Indicador victimas Victimas [F]

Porcentaje de adultos que tienen por lo menos
L . 68.1% 66.3% ok
educacion secundaria completa

. Porcentaje de adultos que llegaron a la
Atractividad . . 36.7% 36.9%
educacion superior

Porcentaje de personas que viven en una zona

o 99.7% 99.6%
con alumbrado eléctrico
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No Significan

Dimensiéon Indicador victimas Victimas cia

Porcentaje de personas con un hogar que tiene
acceso al agua potable

93.6% 91.4% oxk

Porcentaje personas que viven en una vivienda x
. 2.7% 3.4%
inadecuada

Porcentaje personas que viven en una vivienda .
. . 5.9% 7.3%
con hacinamiento

Porcentaje personas que viven en una vivienda rx
. L . 9.0% 11.7%
sin servicios higiénicos

Porcentaje personas que viven en un hogar que

, o . - 27.4% 29.1% **
no envian a los nifios al colegio (6 a 12 afios)
Porcentaje de personas que viven en hogares
que utilizan desde electricidad a kerosene para 97.5% 97.0% *

cocinar sus alimentos

Porcentaje de personas que viven en un hogar
orcentaje de p a & 63.4%  50.6%  ***
sin ningun NBI

Promedio de la edad 40.72 39.62 ok
Demografica . .

Porcentaje de mujeres 52.1% 59.5% ok

Promedio distrital de infraestructura deportiva

(por cada 1000 personas)

35.37 36.67

Promedio del indice de homogeneidad de
L L 0.899 0.897 ok
grupos étnicos en el distrito

Porcentaje distrital promedio de hogares que
. . ] 4.08% 4.33% *Ax
viven en una vivienda inadecuada.

. Porcentaje distrital promedio de hogares que
Desorganiza o ) ] 18.34% 18.81% *kk
L . viven en una vivienda con hacinamiento.
cidén Social o ]
Porcentaje distrital promedio de hogares que
. . . . . 9.94% 10.57% ok
viven en una vivienda sin servicios higiénicos.

Porcentaje distrital promedio de hogares que no
, s . 0.43% 0.44% *k
envian a sus ninos al colegio.

Porcentaje distrital promedio de hogares con
. . 6.61% 6.38% ok
alta dependencia econémica.

Promedio distrital de policias por persona 1.15 1.12 ok
Porcentaje de jévenes adultos ( de 14 a 35 afios) 45.07%  44.02%
Porcentaje de adultos sin nivel educativo 1.68% 1.43%
. .. Porcentaje de adultos que tiene a lo mucho
Exposicion . o
primaria incompleta 6.87% 7.40%

Porcentaje de adultos que terminaron su
educacién superior 24.32%  23.28%
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No Significan

Dimensiéon Indicador victimas Victimas cia
Porcentaje de personas con alguna ocupacion 59.36% 67.79% ok
Promedio de criminales por centro poblado 1045.37 1107.38 ok
Promedio de discotecas por distrito 4.55 4.68
Promedio de bares por distrito 12.51 11.76 ok
Porcentaje de distritos que tienen problemas de
drogas 98.17%  98.64%

Proximidad Porcentaje de personas que viven en una zona
I I, 15.46% 11.43% *oEx
de bajo nivel de victimizacion

Porcentaje de personas que viven en una zona
L e, 30.29% 30.66%
de medio nivel de victimizacién

Porcentaje de personas que viven en una zona
. e, 54.25%  57.92% *okok
de alto nivel de victimizacion

Porcentaje de personas que viven solos 4.17% 3.67%

Porcentaje de personas con estado civil soltero
o similar 50.01% 47.98% ok ok

* %

Promedio de miembros del hogar 4.33 4.42

Porcentaje de personas que viven en zonas
. . 40.80% 40.90%
Seguridad vigiladas por el serenazgo

Porcentaje de personas que viven en zonas
i 22.44%  23.07%
vigiladas por la PNP

Porcentaje de personas que viven en zonas
donde el barrio ha adoptado medidas de 27.63%  25.66% ok
seguridad
Fuente: ENAPRES (2010-2015), SISFOH (2013), CENACOM (2012), RENAMU (2010) y
CENEC (2008)
Elaboracién propia

Por ultimo, los crimenes que no son contra el patrimonio muestran diferencias en algunas
de las dimensiones. En la dimensidon demografica, edad y género son relevantes pero en
comparacion con los delitos contra el patrimonio, las victimas son mayormente del género
femenino pero con una edad promedio menor a las no victimas. En la dimensién de
Desorganizacion Social, los resultados son similares al de los delitos contra el patrimonio:
menor nivel socioecondmico causa un menor control social de la comunidad y por tanto
una mayor tasa de victimizacién. La Unica excepcion es que la infraestructura deportiva no

parece ser importante para los delitos que no son contra el patrimonio. En la dimensién
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de atractividad, las variables de educacién y los indices de NBI muestran los mismos
resultados: las personas mas pobres tienen mayor probabilidad de ser victimas de estos
tipos de delitos. Las variables de exposicion muestran que las rutinas mas involucradas con
espacios publicos estdn correlacionadas con victimizacion. Por otro lado, las variables de
la dimension de proximidad estan fuertemente relacionadas con la victimizacidén de este
tipo de delitos. Por ultimo, las variables de seguridad no parecen tener relevancia excepto

por la existencia de organizaciones de seguridad formada por los vecinos.

Tabla 9: Test de medias entre los grupos de las victimas y las no victimas para el caso
de los crimenes que no son contra el patrimonio

L Victimas Significancia
victimas

Dimension Indicador

Porcentaje de adultos que tienen por lo
L, . 65.2% 71.4% *oAx
menos educacién secundaria completa
Porcentaje de adultos que llegaron a la

educacién superior

34.1% 40.1% ok

Porcentaje de personas que viven en una
L 99.7% 99.7%
zona con alumbrado eléctrico

Porcentaje de personas con un hogar que
i 94.2% 93.2% *Ax
tiene acceso al agua potable

Porcentaje personas que viven en una
o ] 2.3% 2.8% ok
vivienda inadecuada

. Porcentaje personas que viven en una
Atractividad i i 6.0% 5.3% ok
vivienda con hacinamiento

Porcentaje personas que viven en una

- . . 8.0% 9.5% o
vivienda sin servicios higiénicos
Porcentaje personas que viven en un hogar
que no envian a los nifos al colegio (6 a 12 24.6% 27.8% oA
afos)
Porcentaje de personas que viven en hogares
que utilizan desde electricidad a kerosene 97.8% 97.5% ok
para cocinar sus alimentos
Porcentaje de personas que viven en un
ajedep a 66.6%  63.2% xoxn
hogar sin ningin NBI
.. Promedio de la edad 42.39 37.84 ok
Demografica . .
Porcentaje de mujeres 51.9% 52.0%

Desorganiza Promedio distrital de infraestructura
. . . 35.23 35.53
cién Social deportiva (por cada 1000 personas)
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Dimension

Indicador

No
victimas

Victimas

Significancia

Promedio del indice de homogeneidad de

L L 0.902 0.896 oA
grupos étnicos en el distrito
Porcentaje distrital promedio de hogares que
, Je CISttal pre BareS AU 3859 4.23% *xx
viven en una vivienda inadecuada.
Porcentaje distrital promedio de hogares que
. ' . P ) 'g a 17.84% 18.86% *ok ok
viven en una vivienda con hacinamiento.
Porcentaje distrital promedio de hogares que
. ye CISTITAT promecio G Nogares AU 934%  10.16% ok
viven en una vivienda sin servicios higiénicos.
Porcentaje distrital promedio de hogares que
, ) s P . 8 a 0.42% 0.44% ok ok
no envian a sus nifios al colegio.
Porcentaje distrital promedio de hogares con
) . P L & 6.83% 6.39% ok
alta dependencia econémica.
Promedio distrital de policias por persona 1.20 1.09 ok
Porcentaje de jévenes adultos ( de 14 a 35
afios) 42.20% 50.77% ok
Porcentaje de adultos sin nivel educativo 2.33% 1.09% *oAx
Porcentaje de adultos que tiene a lo mucho
Exposicion primaria incompleta 8.52% 5.27% ok
Porcentaje de adultos que terminaron su
educacion superior 23.59% 25.01% *oAx
Porcentaje de personas con alguna
ocupacion 55.33% 65.53% ok
Promedio de criminales por centro poblado 1016.78  1090.87 ok
Promedio de discotecas por distrito 4.65 4.59
Promedio de bares por distrito 13.45 11.70 ok
Porcentaje de distritos que tienen problemas
de drogas 97.93% 98.72% ok
Proximidad Porcentaje de personas que viven en una
L e, 18.23% 12.15% *ok ok
zona de bajo nivel de victimizacién
Porcentaje de personas que viven en una
je de pe aueviven € 31.79%  28.62% xoxk
zona de medio nivel de victimizacion
Porcentaje de personas que viven en una
) -p ) q ., 49.98% 59.22% *kk
zona de alto nivel de victimizacion
Porcentaje de personas que viven solos 3.90% 3.39% ok
. Porcentaje de personas con estado civil
Seguridad o
soltero o similar 49.28% 52.91% ok
Promedio de miembros del hogar 4.42 4.50 ok
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No

L Victimas
victimas

Significancia

Dimension

Indicador

Porcentaje de personas que viven en zonas

B 42.73% 38.18% ok
vigiladas por el serenazgo
Porcentaje de personas que viven en zonas
oreentaje de p a 24.12%  20.26% xoxk
vigiladas por la PNP
Porcentaje de personas que viven en zonas
donde el barrio ha adoptado medidas de 26.90% 27.25%
seguridad
Fuente: ENAPRES (2010-2015), SISFOH (2013), CENACOM (2012), RENAMU (2010) y

CENEC (2008)
Elaboracién propia

Por ultimo, se hacen pruebas de que el crimen no se distribuye aleatoriamente en la region
de Lima Metropolitana. En primer lugar, se hacen pruebas de correlacidn espacial global y
luego las pruebas de correlacion espacial local. Se ha utilizado dos tipicas pruebas: Moran’s
| y Geary's c. La diferencia entre ellas es que la segunda considera la localidad de la
correlacién. Como se puede apreciar, ambas pruebas muestran robustez en los resultados
ya que sefialan que hay correlacion espacial positiva para los delitos como maltrato en el
hogar y amenazas e intimidaciones mientras que existe correlacidn positiva para todos los
delitos excepto Estafa. Asimismo, los pocos crimenes que no concuerdan son los de menor
grado de importancia como robo de bicicleta o intento de robo de parte de automotor.

Tabla 10: Test de correlacion espacial (Moran’s | y Geary's c)

Tipos de delitos Moran's | Signo Geary's C Signo

Todo tipo de robo excepto el de vivienda 0.029***  + |0.964*** +
Robo de vivienda 0.024*** 4+ 0.97%*** +
Robo de negocio 0.001 + |0.965*** 4+
Robo de vehiculo automotor o partes de él 0.020***  + 0.98%*** +
Robo de vehiculo automotor 0.001* + 0.952* +
Intento de robo de vehiculo automotor 0.007***  + 0.987
Robo de partes de vehiculo automotor 0.021***  + 0.983** +
Robo de motocicletas o mototaxi 0.001 1.009
Robo de bicicleta 0.007***  + 0.997
Robo de billetera, cartera y/o celular 0.040***  + 0.95%** +
Amenazas e intimidaciones 0.021***  + |0.972*** +
Maltrato en el hogar 0.016***  + |0.957*** +
Alguna ofensa sexual (acoso, abuso o violacion)| -0.001 1.016
Secuestro (incluye intentos) -0.002 1.014

46




Tipos de delitos Moran's | Signo Geary's C Signo

Secuestro (excluye intentos) -0.002 1.023
Intento de secuestros -0.003 1.009
Otro delito 0.003** + 0.996
Estafa 0.001 0.994
Extorsién -0.002 1.006

Nota: Delitos violentos estd compuesto por Amenazas e intimidaciones, maltrato en el
hogar, ofensa sexual, secuestro y extorsidon; mientras que delitos no violentos por todo
tipo de robo y estafa.

Una vez que hemos comprobado que existe una correlacién general en crimen para toda
Lima Metropolitana, se buscara probar que ciertas partes de Lima Metropolitana tienen
una correlacidn significativa mientras que otras, no necesariamente. En este caso,
utilizaremos solo la prueba de Geary's C por dos razones. La primera razén es que las dos
pruebas tienen resultados muy similares como lo indicaron las pruebas globales y la
segunda razon es que la hipdtesis que nos interesa probar es la no aleatoriedad del crimen
y no la dependencia entre las regiones. Asi que aun teniendo resultados diferentes para
dos regiones, los resultados de la prueba Geary’s C serian considerados con mayor peso.
La prueba serd aplicada para las personas que fueron victimas de robo o estafa y se
mostrara para las areas interdistritales y sus zonas con probabilidad significativa de ser un

hot-spot?°.

En resumen, las variables demograficas y de Desorganizacion Social tienen importancia
para explicar la victimizacion. Por otro lado, las cuatro dimensiones de la teoria de Rutinas
Diarias son relevantes pero no necesariamente precisas. Se vio que las variables que se
clasificaban como una dimensién podian considerarse dentro de otra dimensién porque
existen varios canales en que estas variables tienen efectos en la victimizacién. La mayoria
de estudios sefiala esta dificultad de identificar variables de una sola dimensién. Aun asi
con estas limitaciones, encontramos que la proximidad y la seguridad se cumplen como
sefiala la teoria. La dimensidn de atractividad la hemos tratado de aproximar a variables
de educacion vy los indices de NBI de los hogares que no mostraban resultados similares
para los delitos contra el patrimonio pero si para los otros tipos de delitos. Asimismo,

también se ha tratado de mostrar que existe una correlacién espacial en las variables de

2 En los anexos estan los graficos para las otras areas interdistritales.
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hechos delictivos. Los resultados mostraron el significante impacto de estas variables
sobre la victimizacion. En especial, las variables de edad, educacién e ingresos, medidos a

través de los indicadores de NBI del hogar, mostraron una fuerte correlacién.

Figura 6: Correlacidn espacial local para Callao(Geary's c)

Leyenda

- Hot spot (nivel de confianza: 99%)
|:| Hot spot (nivel de confianza:95%)
|:| Hot spot (nivel de confianza: 90%)
[ Limite distrital

Conglomerados en Lima y Callao
I:] Muestra de conglomerados

Fuente: ENAPRES (2010-2015)
Elaboracién propia.
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7. Resultados

Antes de comenzar con la estimacidn, se debe precisar que hay delitos que no pueden ser
analizados por problemas metodolégicos. La encuesta ENAPRES solo pregunta si el crimen
ocurridé en el mismo distrito y no por el distrito en donde ocurrid. Por ello, se utilizard esta
pregunta para tener informacién sobre el lugar donde ocurrié el crimen aunque limitada
al porcentaje de personas que viven en donde ocurrié el delito. Sin embargo, el perfil de
las personas que fueron victimas dentro de su distrito y las que fueron victimizadas fuera
de su distrito podria ser significativamente distinto y podria resultar peligroso utilizar la
muestra de victimas dentro del distrito asumiendo que representa ambas muestras. Por
ello, se hizo una prueba de medias de las variables explicativas entre la muestra de victimas
dentro del distrito y las de fuera del distrito. Los Unicos delitos que superaron las pruebas
o tienen muy pocas variables afectadas fueron: robo de vivienda, robo de auto o partes de
auto, maltrato en el hogar y ofensas sexuales. De ellos, evaluamos el caso de robo de

vivienda y maltrato en el hogar.

El primer paso para la estimacion es la eleccidn de las variables para las ecuaciones de
primery segundo nivel. Se propone utilizar el método stepwise con una validacién externa.
Este método permite elegir las variables con un nivel de significancia determinado por el
usuario. Hay tres formas bdsicas de utilizar este método; forward, backward y la utilizacion
de ambos simultdaneamente. El primero comienza con un modelo vacio y afade variables
gue tienen un nivel de significancia mayor o igual al determinado por el usuario; mientras
qgue el segundo comienza con un modelo completo y elimina las variables que tienen un
nivel de significancia menor o igual al determinado por el usuario. Por otro lado, la
validacidén externa consiste en cuatro pasos: (1) Limitar la muestra al 50 por ciento; (2)
Utilizar el método stepwise para la seleccién del modelo; (3) Predecir la probabilidad del
delito con la muestra que no se utilizd; y (4) Comprobar que el ratio de clasificaciones
correctas en ambas muestras no difiera demasiado. En el caso de robo de vivienda, la
proporcién de clasificaciones correctas fue 85.1% para la prediccion dentro de la muestra
y en la prediccion fuera de la muestra fue 84.6%; mientras que para el caso de maltrato en

el hogar, el ratio dentro de la muestra fue 98.9% y 82.6% para fuera de la muestra.
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El método stepwise se aplica para el primer nivel de los datos: personas u hogares. Se
modela la probabilidad de ser victima con un modelo LOGIT y variables explicativas que se
basan en tres dimensiones de la Teoria de Rutinas Diarias: atractividad, exposicion y
seguridad. Idealmente, se tendria que usar los indicadores de las cuatro dimensiones de
rutinas diarias para el primer nivel y los indicadores de Desorganizacién Social para el
segundo nivel, pero las variables posibles para la dimensién de la proximidad solo se
pudieron crear en base a informacidn distrital?l. Por ello, el indicador de proximidad se
incorpora directamente en la estimacion sin una estimacion stepwise previa. Para el
segundo nivel o distrital, se utilizan las variables clasicas de pobreza distrital 2009, grado
de heterogeneidad en el distrito por lengua maternay el nimero de policias por cada 1000
personas en el distrito. Los primeros dos indicadores corresponden a la Teoria de
Desorganizacién Social y el tercero es un control de seguridad. Las variables de primer nivel
cambian por tipo de crimen; mientras que las variables distritales o de segundo nivel son

las mismas en ambos tipos de crimenes.

Para el caso de robo de vivienda, el método stepwise eligié indicadores que en su mayoria
estdn mas relacionados con las dimensiones de Seguridad. Adicionalmente al indicador de
proximidad, se utilizardn también los siguientes indicadores: (1) Vive en zonas vigiladas por
la PNP; (2) Si el jefe de hogar tiene un estado civil similar a la solteria; (3) Numero de
miembros en el hogar; (4) Si el jefe de hogar tiene mas de 67 afios; (4) Si la vivienda forma
parte de una vecindad (quinta, casa en vecindad y edificio). Se afiade la variable de
“Numero de delincuentes presos por cada 1000 pobladores del distrito” para medir el

efecto de la proximidad de la delincuencia a la probabilidad de victimizacion.

Antes de estimar un modelo jerarquico en vez de uno con interacciones de las variables de
comunidad e individuales, es necesario saber si el macro-error distrital es consistente con
los datos. Por ello, se acostumbra hacer una estimacién previa del modelo jerdrquico mas
basico que es el modelo de coeficientes aleatorios explicado anteriormente. Como se
mostro en la seccidn de metodologia, las variables dependientes del segundo nivel son los

coeficientes estimados en el primer nivel y el modelo de coeficientes aleatorios tiene la

2L El indicador que representa esta dimensidon es el nimero de delincuentes por cada 1000
personas que viven en el distrito. Este indicador se pone en todos los modelos de ambos delitos.
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caracteristica de no tener variables explicativas en el segundo nivel; sin embargo, se hara
una modificacién en el que la primera ecuacién del segundo nivel, la del intercepto, tiene
como Unica variable explicativa al indicador de proximidad que es el nimero de
delincuentes que vivia en el distrito. Por ultimo, las variables continuas estdn centradas en

su media distrital y las binarias o discretas son incorporadas sin modificacién.

El escenario base es aquel en que todas las variables son iguales a cero y la probabilidad
solo depende del intercepto. En este escenario, el hogar es aquel que vive en un distrito
con 2 delincuentes presos por 1000 habitantes, su hogar no es vigilado por la PNP, el jefe
de hogar tiene un estado civil de casado o conviviente, el nUmero de miembros del hogar
es igual al promedio distrital, el jefe de hogar tiene menos de 67 afios y la vivienda no
forma de parte de una vecindad. En este escenario, la probabilidad de robo de vivienda es

15.78% por lo que el odds-ratio?? es 18.75%.

A continuacién, se muestra cdmo un cambio en una de las variables afecta la probabilidad
de ser victima mediante los cambios en los odds-ratio asumiendo que las otras variables
permanecen con los mismos valores del escenario base. El odds-ratio de un hogar que vive
en un distrito donde vivieron tres de delincuentes presos, en lugar de dos, por cada 1000
pobladores es 3.86% mas que el odds-ratio del escenario base. Esto implica que la
probabilidad de ser victima de un robo de vivienda aumenta aproximadamente a 1.0386
veces la probabilidad base 15.78% que es igual a 16.39%. Si el hogar vive en un lugar
vigilado por el PNP, el odds-ratio es 13.16% menos que el del escenario base que causa
una disminucién de la probabilidad en alrededor de 1.79%. Si el jefe de hogar tiene un
estado civil similar a la solteria (soltero, divorciado, separado, etc) el odds-ratio es 6.07%
mayor, que implica un aumento en 0.80% de la probabilidad aunque no es significativo. Si
el hogar aumenta en una persona, el odds-ratio es mayor en 5.77% causando un aumento
de 0.76% en la probabilidad de ser victima. Si el jefe de hogar tiene por lo menos 67 afios,

el odds-ratio disminuye en 20.84% con respecto al odds ratio de la base y la probabilidad

22 E| odds-ratio es un concepto utilizado en modelos LOGIT y es igual a la probabilidad de éxito
sobre la probabilidad de fracaso. En nuestro caso, la probabilidad de éxito es igual a la probabilidad
de que el hogar o la persona fue victima y la probabilidad de fracaso es igual a la probabilidad de
qgue el hogar o persona no fue una victima; ademas, la suma de ambas probabilidades es igual a
uno. Los cambios porcentuales en el oddds-ratio son aproximadamente iguales a los cambios
porcentuales en la probabilidad.

51



disminuye en 2.87%. Si la vivienda forma parte de una vecindad (quinta, casa de vecindad,
departamento en edificio), el odds ratio disminuye en 50.7% y esto implica una caida de la

probabilidad en 7.32%.

Por otro lado, los efectos aleatorios de cada una de las variables estan en el cuadro inferior
de la tabla. Hay que recordar que el modelo de efectos aleatorios sirve para probar si es
necesario utilizar un modelo jerdrquico mdas complejo. Si las estimaciones de estas
varianzas, en su forma mas simple, fueran no significativas entonces se podria argumentar
que los coeficientes no varian entre los distritos y por tanto son homogéneos entre estas
zonas. Nuestros resultados para el caso de robo de vivienda muestran que el intercepto y
la pendiente con la variable vecindad tienen una parte de su varianza afectada por el
distrito en donde reside el hogar. Debido a que esta ultima variable es una dicotémica, la
probabilidad de victimizacién es diferente en cada distrito pero esta diferencia es
constante. Sin embargo, esta diferencia variara en el caso de que un hogar vive en una

vecindad con el caso en el que no tenga esta caracteristica.

Tabla 11: Modelo de coeficientes aleatorios para robo de vivienda

Coefici
Efectos fijos ente
1.674* 0.187
Riesgo medio ok 0.049 ok
Numero de delincuentes presos por cada 1000 pobladores
del distrito 0.038 0.025 1.039
0.141* 0.868
Si el hogar reside en una zona vigilada por la PNP ok 0.035 ok
Si el jefe de hogar tiene un estado civil similar a la solteria 0.059 0.037 1.061
0.056* 1.058
Numero de miembros en el hogar ok 0.008 ok
0.234* 0.792
Si el jefe de hogar tiene mas de 67 afos ok 0.037 ok
Si la vivienda forma parte de una vecindad (quinta, casade  0.707* 0.493
vecindad, departamento en edificio) *k 0.052 ok

chi-
Varian cuadrad
Efectos aleatorios za []
Riesgo medio 0.085 117.225 0.000
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Si el hogar reside en una zona vigilada por la PNP 0.007 52.391 0.209

Si el jefe de hogar tiene un estado civil similar a la solteria 0.015 39.356 >.500
Numero de miembros en el hogar 0.001 41.652 >.500
Si el jefe de hogar tiene mas de 67 afos 0.006 42.064 >.500
Si la vivienda forma parte de una vecindad (quinta, casa de

vecindad, departamento en edificio) 0.050 59.040 0.078

Nota: *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1
Numero de grupos: 47
Numero de observaciones: 28,572

Dado los resultados del modelo de coeficientes aleatorios, hacemos un modelo jerarquico
mas complejo. Se debe notar que el modelo de coeficientes aleatorios se basé Unicamente
en la Teoria de Rutinas Diarias ya que las ecuaciones de segundo nivel solo tenian como
variable explicativa a un intercepto. Se complicara este modelo incorporando variables que
segun la teoria de Desorganizacién Social influyen en la probabilidad de victimizacién. En
este modelo, afadimos las siguientes variables distritales: (1) Pobreza distrital en el 2009;
(2) Grado de heterogeneidad en el distrito por lengua materna; y (3) Numero de policias

por cada 1000 personas en el distrito.

Como en el modelo de coeficientes aleatorios, se establece una situacion base con
caracteristicas distritales y de hogar. En esta situacion, el distrito tiene una tasa de pobreza
igual a 13.55%, el grado de heterogeneidad es 0.32 de un intervalo de 0 a 1, hay dos policias
por cada mil personas; por otro lado, el hogar reside en un distrito donde vivian dos
delincuentes por cada 1000 personas, el hogar no es vigilado por la PNP, el jefe de hogar
tiene un estado civil de casado o conviviente, el nimero de miembros del hogar son 4, el
jefe de hogar tiene menos de 67 afios y la vivienda no forma de parte de una vecindad. Un
hogar con estas caracteristicas tiene una probabilidad de ser victima de robo de vivienda

de 14.6% con un odds-ratio igual a 17.09%.

Por el lado de los efectos fijos distritales, se muestra que las caracteristicas distritales
tienen relevancia. Un aumento en la pobreza distrital de uno por ciento causa que la
probabilidad de victimizacion sea 4.5% mayor que en el escenario base vy
aproximadamente equivale a un aumento de la probabilidad en 4.5%x14.6% que es igual
a 0.66%. Por otro lado, en contraste a lo esperado, un distrito mas heterogéneo disminuye

la probabilidad de victimizacién. Hay dos posibles causas: tamafio del hogar y cercania de
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los miembros del hogar. Los distritos mas heterogéneos tienen hogares con mas miembros
gue los distritos homogéneos y por ello hay mas personas que puedan vigilar el hogar. Por
otro lado, los hijos, nietos y yernos del jefe de hogar tienden a estar mas preocupados por
el hogar que el trabajador del hogar, otro tipo de pariente y otro no pariente que viven en
el hogar; la proporcion de miembros del primer tipo es mayor en los distritos mas
heterogéneos y la proporcién del segundo tipo es mayor en los distritos mas
homogéneos?3. Por ultimo, el efecto de niumero de policias por cada 1000 pobladores ha
sido absorbido por el nimero de delincuentes por policia en el distrito. Esta variable es la
interaccion entre el nimero de policias por cada mil pobladores y el nimero de

delincuentes por cada mil pobladores y también ha absorbido el efecto de esta ultima.

Al igual que con el modelo de coeficientes aleatorios, se muestra cdmo un cambio en una
de las variables de hogar o del jefe de hogar afecta la probabilidad de ser victima mediante
los cambios en los odds-ratio asumiendo que las otras variables permanecen con los
mismos valores del escenario base. El odds-ratio de un hogar que vive en un distrito donde
vivieron tres delincuentes, en lugar de dos, es 1.27% menos que el odds-ratio del escenario
base. Esto implica que la probabilidad de ser victima de un robo de vivienda disminuye
aproximadamente a 0.987 veces la probabilidad base 14.6% que es igual a 14.41% aunque
no es significativo. Si el hogar vive en un lugar vigilado por el PNP, el odds-ratio es 10.71%
menos que el del escenario base que causa una disminucién de la probabilidad en 1.56%.
Si el jefe de hogar tiene un estado civil similar a la solteria, el odds-ratio es 5% mayor, que
implica un aumento en 0.73% de la probabilidad pero no es significativo. Si el nimero de
miembros aumenta en una unidad, el odds-ratio es mayor en 6.1% causando un aumento
de 0.89% en la probabilidad de ser victima. Si el jefe de hogar tiene por lo menos 67 afios,
el odds-ratio disminuye en 18.54% con respecto al odds ratio de la base y la probabilidad
disminuye en alrededor de 2.71%. Si la vivienda forma parte de una vecindad (quinta, casa

de vecindad, departamento en edificio), el odds ratio disminuye en 48.6% y esto implica

2 Se ha calculado este dato con la informacién del SISFOH (2012-2013) para los seis distritos mas
heterogéneos: Pachacamac, Cieneguilla, Villa Maria del Triunfo, Lurigancho, San Juan de Miraflores
y San Juan de Lurigancho y los seis distritos mds homogéneos: Magdalena del mar, Jesus Maria,
Brefia, Magdalena Vieja, La Perla y Bellavista.
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una caida de la probabilidad cerca de 7.08%. En comparacion con el modelo de los

coeficientes aleatorios, los efectos de las variables son menores.

En cuanto a los efectos fijos que son interacciones de ambos tipos de caracteristicas,
sucede algo peculiar. En el modelo de coeficientes aleatorios, las variables de estado civil
del jefe de hogar y la de nimero de delincuentes por cada mil pobladores no eran
significativas. Sin embargo, las interacciones de estas variables con los indicadores de
desorganizacion social (pobreza y heterogeneidad por lengua materna) y seguridad
(numero de policias por cada mil pobladores en el distrito) son significativas. En el caso del
indicador de proximidad a delincuentes, la interaccidon del nimero de delincuentes y el
nuimero de policias por cada mil pobladores en el distrito es el ratio del primero entre el
segundo multiplicado por diez; es decir, el nimero de delincuentes por cada diez policias.
Como se dijo antes, esta variable ha absorbido el efecto de sus partes independientes. Sin
embargo, su efecto es pequefio pues el odds-ratio aumenta en solo 0.9% y esto hace que
el aumento de la probabilidad sea Unicamente 0.13%. Por otro lado, la interacciéon con
heterogeneidad causa un aumento significativo en la probabilidad pues su odds-ratio
aumenta en 63.4% lo que se convierte en alrededor de 9.25%. Por ultimo, la interaccion
con la pobreza distrital causa una menor probabilidad de victimizacién dado que su odds-
ratio se reduce en 1% entonces la reduccién de la probabilidad es cerca de 0.2%. Estas
interacciones muestran que la proximidad a la delincuencia afecta a la victimizacion por

diferentes vias: falta de seguridad?®*, pobreza y heterogeneidad.

Por otro lado, el indicador de si el jefe de hogar tiene una pareja o cényuge tiene un efecto
a través de la pobreza distrital y heterogeneidad por lengua materna. En cuanto a su
interaccidn con la pobreza, un aumento de un por ciento en la tasa de pobreza cuando el
jefe de hogar es soltero causa que la probabilidad aumente dado que el odds-ratio es 1.7%
mayor y esto es aproximadamente un aumento de 0.25%. Sin embargo, la interaccion con
el grado de heterogeneidad, tiene un efecto de reduccién en la victimizacién. Esto puede
deberse al efecto anteriormente descrito de tamafio del hogar y cercania de los miembros
cuando el distrito es heterogéneo. El efecto creceria cuando el jefe de hogar es soltero o

con un estado civil similar. El odds-ratio es 60.2% menor que provoca una reduccién de la

24 “Falta de seguridad” es el nombre que se ha designado a la inversa del nimero de policias en el
distrito.
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probabilidad en alrededor de 8.79%. Como la variable de delincuencia, esta variable tiene

relevancia cuando se incorpora las variables distritales o contextuales.

Por ultimo, a diferencias del modelo de coeficientes aleatorios, el intercepto es el Unico
gue tiene una varianza distrital. Esto significa que también la variacién distrital de las
probabilidad de victimizacion es constante; sin embargo, no cambiara cuando el hogar este
0 no esté en una vecindad. El significado de que la variacion distrital de la variable de
vecindad ya no sea significativa es que las variables de desorganizacion social y seguridad

distrital han explicado la varianza distrital que tenia esta variable.

Tabla 12: Modelo jerarquico para robo de vivienda

Coefici

Efectos fijos ente E.E.
Riesgo medio

1.766* 0.171
Base ok 0.044 ok ok

0.044* 1.045
Pobreza distrital en el 2009 ok 0.012 ok ok

1.679* 0.187
Grado de heterogeneidad del distrito (lengua materna) ok 0.569 ok
Numero de policias per capita -0.055 0.040 0.946
Numero de delincuentes presos por cada 1000 pobladores
del distrito -0.013 0.041 0.987

0.009* 1.009
Numero de delincuentes presos por cada 10 policias ok 0.003 ok
Interaccidn entre niumero de delincuentes y heterogeneidad 0.491* 1.634
racial * 0.230 ok
Interaccidon entre nimero de delincuentes y pobreza distrital - 0.990
en el 2009 0.010* 0.006 *
Si el hogar reside en una zona vigilada por la PNP

0.113* 0.893
Base * 0.044 ok
Pobreza distrital en el 2009 -0.007 0.007 0.994
Grado de heterogeneidad del distrito (lengua materna) 0.151 0.349 1.163
Si el jefe de hogar tiene un estado civil similar a la solteria
Base 0.049 0.047 1.050

0.017* 1.017
Pobreza distrital en el 2009 ok 0.005 *oAx
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0.921* 0.398

Grado de heterogeneidad del distrito (lengua materna) ok 0.182 Rk
Numero de policias per capita 0.014 0.050 1.014
Numero de miembros en el hogar

0.059* 1.061
Base ok 0.016 Rk
Pobreza distrital en el 2009 -0.002 0.002 0.998
Grado de heterogeneidad del distrito (lengua materna) 0.050 0.070 1.051
Numero de policias per capita -0.003 0.014 0.997
Si el jefe de hogar tiene mas de 67 afios

0.205* 0.815
Base ok 0.057 oA
Pobreza distrital en el 2009 -0.003 0.008 0.997
Grado de heterogeneidad del distrito (lengua materna) 0.442 0.281 1.556
Numero de policias per capita 0.033 0.047 1.033
Si la vivienda forma parte de una vecindad (quinta, casa de
vecindad, dpto en edificio)

0.665* 0.514
Base ok 0.069 kK
Pobreza distrital en el 2009 0.014 0.009 1.014
Grado de heterogeneidad del distrito (lengua materna) -0.065 0.402 0.937
Numero de policias per capita 0.060 0.057 1.062

VEIE
Efectos aleatorios za

Riesgo medio 0.039 68.205 0.002
Si el hogar reside en una zona vigilada por la PNP 0.004 52.842 0.145
Si el jefe de hogar tiene un estado civil similar a la solteria 0.007 29.012 >.500
Numero de miembros en el hogar 0.001 40.489 >.500
Si el jefe de hogar tiene mas de 67 afios 0.008 42.843 0.435
Si la vivienda forma parte de una vecindad (quinta, casa de

vecindad, departamento en edificio) 0.046 53.058 0.118

Nota: *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1
Numero de grupos: 47
Numero de observaciones: 28,572

Con la finalidad de comparar resultados, también se ha modelado la probabilidad de
victimizacién en el maltrato del hogar con un modelo jerdrquico. Las razones por las que

se eligi6 este delito son: (1) no tiene problemas de sesgo en sus variables explicativas?®; y

25 Revisar Anexo N°3
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(2) pertenece a otro tipo de delito que el anterior. El delito de robo de vivienda pertenece
a la categoria de delitos contra el patrimonio y su finalidad es enriquecer al criminal; en
cambio, maltrato en el hogar no tiene dicha finalidad y por tanto su relacién con los
elementos de Desorganizacién Social de la comunidad no es igual que la del caso de robo
de vivienda. Con su propio conjunto de variables, se estima un modelo de coeficientes
aleatorios. Las variables escogidas son mayoritariamente del tipo demograficas y
educativas de la personay jefe de hogar: (1) Si es mujer; (2) Si tiene un estado civil similar
a la solteria; (3) Si tiene un nivel de educacién a lo mucho igual al secundario incompleto;
(4) Si el jefe de hogar tiene un nivel de educacién a lo mucho igual al superior incompleto;
(5) Si la vivienda tiene problemas de hacinamiento; (6) Nimero de miembros en el hogar;
(7) Si la persona tiene igual o mas de 66 afios: (8) Si la persona es una pariente lejano?® del
jefe de hogar: y (9) Si el jefe de hogar tiene entre 16 y 55 afios. Como en el caso de robo

de vivienda, se afiade la variable de nimero de delincuentes presos en el distrito.

En primer lugar, aclararemos cual es el escenario base del modelo estimado para el delito
de maltrato en el hogar. En este escenario, hay tres tipos de caracteristicas: la individual,
la del jefe de hogar y la del hogar o vivienda donde residen. Las caracteristicas del hogar
son tres: se ubica en un distrito que tiene 2 delincuentes presos por cada 1000 habitantes,
no presenta problemas de hacinamiento y el nimero de miembros es igual al promedio
distrital. Las caracteristicas del jefe del hogar son dos: por lo menos tiene educacidn
superior y tiene igual o mas de 56 afos. Las caracteristicas de las personas son las
siguientes: es hombre, estado civil de casado o conviviente, su minimo nivel de educacion
es el secundario, tiene menos de 66 afios y no es un pariente lejano del jefe del hogar. En
este escenario, la persona tiene una probabilidad de ser maltratada en 0.57% y su odds-

ratio es 0.57%27.

Aligual que en el delito anterior, se muestra cdmo un cambio en una de las variables afecta
la probabilidad de ser victima mediante los cambios en los odds-ratio asumiendo que las

otras variables permanecen con los mismos valores del escenario base. El odds-ratio de un

%6 Definimos pariente lejano como aquel pariente que no es hijo, yerno o nuera, nieto o nieta,
padre o madre, suegro o suegra u hermano.

27 Cuando la probabilidad es muy cercana a cero, el odds-ratio se aproxima al valor de la
probabilidad
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hogar que vive en un distrito donde vivieron tres de delincuentes presos, en lugar de dos,
por cada 1000 pobladores es 8.33% mas que el odds-ratio del escenario base. Esto implica
que la probabilidad aumenta aproximadamente a 1.083 veces la probabilidad base 0.57%
qgue es 0.62%. Si el hogar presenta problemas de hacinamiento, el odds-ratio es 14.16%
mas que el del escenario base que causa un aumento de la probabilidad en alrededor de
0.08%. Si el hogar aumenta en una persona, el odds-ratio es mayor en 19.55% causando
un aumento de 0.11% en la probabilidad de ser victima. Por el lado del jefe de hogar, si el
jefe de hogar tiene una educacién menor al nivel superior, el odds-ratio se incrementa en
51.16% que significa un incremento en la probabilidad de maltrato en 0.29%; v si la edad
del jefe de hogar estd entre 16 y 55 afos, el odds-ratio aumenta en 32.25% que

aproximadamente es un aumento de 0.18% en la probabilidad de victimizacion.

Por el lado de las caracteristicas de la posible victima, si la persona es mujer, el odds-ratio
aumenta en 173.17% con respecto al odds-ratio base y esto significa una aumento de la
probabilidad en 0.98%.; es decir, la probabilidad cambia de 0.57% a 1.53% solo si la
persona es mujer en vez de hombre. Si la persona tiene un estado civil similar a la solteria
(soltero, divorciado, separado, etc.) el odds-ratio se reduce en 33.93%,y esto ocasiona una
reduccién en 0.19% de la probabilidad. Si la persona a lo mucho ha estado algunos afios
en la secundaria sin completarla, el odds-ratio aumenta en 22.11% con respecto al odds
ratio de la base y la probabilidad aumenta en 0.13 %. Si la persona tiene mds de 66 afios,
el odds-ratio disminuye en 43.91% y esto provoca una reduccion de la probabilidad en
0.25%. Por ultimo, si es jefe hogar es un pariente lejano del jefe de hogar, el odds-ratio se

reduce en 39.23% vy la probabilidad cae de 0.57% a 0.35%.

En cuanto a los efectos aleatorios del modelo de coeficientes aleatorios para maltrato del
hogar, los resultados muestran que el intercepto y las pendientes con las variables

explicativas no tienen una varianza distrital.
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Tabla 13: Modelo de coeficientes aleatorios para maltrato en el hogar

Coeficie

Efectos fijos

5.169** 0.006*
Riesgo medio * 0.038 ok
Numero de delincuentes presos por cada 1000 0.080** 1.083*
pobladores del distrito * 0.015 ok
1.005** 2.732*
Si es mujer * 0.036 ok
0.414** 0.661*
Si tiene un estado civil similar a la solteria * 0.026 ok
0.200** 1.221*
Si tiene a lo mucho educacién secundaria incompleta * 0.028 ok
Si el jefe de hogar tiene a lo mucho educaciéon superior  0.413** 1.512*
incompleta * 0.032 ok
0.132** 1.142*
Vivienda con hacinamiento * 0.040 ok
0.179** 1.196*
Numero de miembros en el hogar * 0.006 ok
0.578** 0.561*
Si tiene mas de 66 afios * 0.045 ok
0.498** 0.608*
Si es un pariente lejano del jefe de hogar * 0.073 ok
0.280** 1.322%*
Si el jefe de hogar tiene entre 16 a 55 afios * 0.026 ok
chi-
Efectos aleatorios Varianza cuadrado p-value
Riesgo medio 0.222 43.413 0.454
Si es mujer 0.100 40.977 >.500
Si tiene un estado civil similar a la solteria 0.025 46.949 0.352
Si tiene a lo mucho educacidn secundaria incompleta 0.038 41.559 >.500
Si el jefe de hogar tiene a lo mucho educacidn superior
incompleta 0.055 39.061 >.500
Vivienda con hacinamiento 0.098 41.556 >.500
Numero de miembros en el hogar 0.005 49.521 0.262
Si tiene mas de 67 afios 0.160 41.154 >.500
Si es un pariente lejano del jefe de hogar 0.295 37.073 >.500
Si el jefe de hogar tiene entre 16 a 56 anos 0.018 42.005 >.500

Nota: *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1
Numero de grupos: 47
Numero de observaciones: 84,044
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Debido que lo estamos utilizando como una comparacion con el modelo de robo de
vivienda anterior, también se hard un modelo jerarquico con variables en ambos niveles.
Se recuerda que el modelo anterior de coeficientes aleatorios se basd Unicamente en la
Teoria de Rutinas Diarias ya que las ecuaciones de segundo nivel o de comunidad solo
tenian el intercepto como variable explicativa. Se pasard a un modelo mas complejo
cuando incorporemos variables de la teoria de Desorganizacidn Social en la ecuacién de
nivel dos del modelo. Al igual que en el robo de vivienda, las variables que se agregaran
son: (1) Pobreza distrital en el 2009 y (2) Grado de heterogeneidad en el distrito por lengua
materna; y (3) Numero de policias por cada 1000 personas. El escenario base de este
modelo jerdrquico tiene las mismas caracteristicas individuales, hogar y jefe de hogar
planteadas en el modelo de coeficientes aleatorios. Asimismo, las caracteristicas distritales
son las mismas que en el modelo jerarquico de robo de vivienda: (1) El distrito tiene una
tasa de pobreza igual a 13.55%; (2) El grado de heterogeneidad es 0.32 de un intervalo de
0 a 1;(3) Hay dos policias por cada mil personas. Con estas caracteristicas, una persona
tiene 1.05% de probabilidad de ser victima de maltrato en el hogar con un odds-ratio de

1.07%.

Por el lado de los efectos fijos distritales, se muestra que el indicador de seguridad distrital
(el nimero de policias por 1000 pobladores) de las caracteristicas distritales es el Unico
con significancia. Se observa que un aumento en una unidad de niumero de policias por
cada mil pobladores causa un aumento del odds-ratio en 8.8% que equivale a 0.09% en
términos de la probabilidad de victimizacidon. Esto puede deberse a que hay cierta
resistencia por parte de la victima de reportar un crimen como maltrato en el hogar, pero
el aumentar el nimero de policias en la zona causa un aumento de denuncias. Por otro
lado, las variables de pobreza y heterogeneidad en el distrito no tienen efectos por si solos
en la probabilidad. Esto puede deberse a que los cambios que se plantean en estas
variables no afectarian a una persona con las caracteristicas del escenario base. En el
escenario base, la persona es un hombre con un nivel minimo de educacidn de secundaria
y vive en un hogar aparentemente no pobre. La educacién y la riqueza de un hogar podrian
superar cualquier efecto que tiene una comunidad pobre y heterogénea en su hogar. Una

prueba es que estas variables distritales tienen un efecto significativo es que se vuelven
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significativos cuando la persona o jefe del hogar del escenario base se vuelven mas pobres

o menos educados.

De la misma forma que con el modelo de coeficientes aleatorios, se muestra cdmo un
cambio en las caracteristicas individuales, del hogar o del jefe de hogar afecta la
probabilidad de ser victima mediante los cambios en los odds-ratio asumiendo que las
otras variables permanecen con los mismos valores del escenario base. El odds-ratio de un
hogar que vive en un distrito donde vivieron tres de delincuentes presos, en lugar de dos,
por cada 1000 pobladores es 10.33% menos que el odds-ratio del escenario base que
implica una reduccion de la probabilidad en 0.11%. Si el hogar presenta problemas de
hacinamiento, el odds-ratio es 13.18% mas que el del escenario base que causa un
aumento de la probabilidad en alrededor de 0.11%. Si los miembros del hogar aumenta en
una persona, el odds-ratio es mayor en 23.21% causando un aumento de 0.25% en la
probabilidad de ser victima. Por el lado del jefe de hogar, si el jefe de hogar tiene una
educacion menor al nivel superior, el odds-ratio se incrementa en 31.21% que significa un
incremento en la probabilidad de maltrato en 0.33%; y si la edad del jefe de hogar estd
entre 16 y 55 afos, el odds-ratio aumenta en 15.38% que aproximadamente es un
aumento de 0.16% en la probabilidad de victimizaciéon. En comparacién con el modelo de
los coeficientes aleatorios, la Unica variable con signo diferente es el nimero de
delincuentes por cada mil pobladores que ahora tiene un efecto reductor en la
probabilidad de maltrato. La razén puede ser que las interacciones con las variables de
desorganizacién han dividido el efecto de esta variable sobre la probabilidad. Una vez que
se controla por los canales de pobreza, heterogeneidad y falta de seguridad, el efecto de
un aumento de numero de delincuentes presos residentes del distrito tenga un efecto
disuasivo sobre los potenciales maltratadores por temor al castigo. Asimismo, para este
modelo jerdrquico, los cambios en los odds-ratio son menores para los indicadores de
hacinamiento, menor educacion del jefe de hogar y si la edad del jefe de hogar esta entre

16 y 55 afios; mientras que solo es mayor para los indicadores de tamafio del hogar.

Por el lado de las caracteristicas de la posible victima, si la persona es mujer, el odds-ratio
aumenta en 51.34% con respecto al odds-ratio base y esto significa una aumento de la
probabilidad en 0.54%. Si la persona tiene un estado civil similar a la solteria (soltero,

divorciado, separado,etc) el odds-ratio se reduce en 22.12%,y esto ocasiona una reduccion
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en 0.23% de la probabilidad. Si la persona a lo mucho ha estado algunos afios en la
secundaria sin completarla, el odds-ratio aumenta en 16.87% con respecto al odds ratio
de la base y la probabilidad aumenta en 0.18 %. Si la persona tiene mds de 66 afios, el
odds-ratio disminuye en 7.59% y esto provoca una reduccidn de la probabilidad en 0.08%.
Por ultimo, si es jefe hogar es un pariente lejano del jefe de hogar, el odds-ratio se reduce
en 0.22% y la probabilidad cae en 0.002% pero su efecto no es significativo. La relacion
entre estas caracteristicas y la probabilidad de victimizacién son iguales a las del modelo
de coeficientes aleatorio; sin embargo, el tamafio del efecto es menor al del modelo de
coeficientes aleatorios. Esto es consistente con el hecho de que este efecto se ha disipado

por los canales pobreza, heterogeneidad y seguridad distrital.

A diferencia del modelo jerarquico de robo de vivienda, las interacciones de las
caracteristicas distritales e individuales (potencial victima, jefe del hogar y hogar) tienen
importancia en la probabilidad. A través de las interacciones, las caracteristicas de
desorganizacién social del distrito recobran su significancia. Otra diferencia con el modelo
de robo de vivienda es que estas interacciones no le quitan el poder de predicciéon a las
caracteristicas individuales con excepcidn de la caracteristica individual de parentesco con
el jefe hogar. Por lo que, estas interacciones son canales por los que las caracteristicas

individuales afectan la probabilidad de maltrato en el hogar.

Por el lado de las caracteristicas del hogar, las interacciones provocan un aumento
sustantivo en los efectos de las variables distritales. Las interacciones del numero de
delincuentes con las tres variables de desorganizacién son todas significativas aunque con
signos diferentes. La interaccidén con heterogeneidad de lengua materna tiene un efecto
reductor de la probabilidad y las otras dos interacciones, policia y pobreza tienen un efecto
positivo con la probabilidad. Por el lado de la riqgueza del hogar, la heterogeneidad del
distrito en los hogares con hacinamiento tiene un efecto en la probabilidad de maltrato.
En el escenario base no influenciaba en la probabilidad, pero en estos hogares con NBI2,
un cambio en el grado de heterogeneidad provoca un aumento del odds-ratio en 127% y
esto provoca un aumento en la probabilidad en alrededor de 1.34%. Es decir, hogares con
NBI2, la heterogeneidad distrital aumenta la probabilidad de maltrato. Asimismo, el
hacinamiento provoca un efecto adicional del nimero de policias. En la situacion base, el

aumento de un unidad de policias tenia un aumento en el odds-ratio de solo 8.8%, pero,
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en un hogar con hacinamiento, el aumento en el odds-ratio es 18.8% y esto provoca un
incremento de la probabilidad en 0.20%. En otras palabras, las personas en los hogares con
hacinamiento van a denunciar mas ante un aumento de policias que los hogares sin
hacinamiento. Por ultimo, en los hogares con un nimero de miembros igual al promedio
distrital mas uno, un aumento de uno por ciento de la tasa de pobreza distrital causa una
reduccion del odds-ratio en 0.3% cuando antes no tenia impacto en la probabilidad. Es
decir, si el hogar incrementa el nimero de miembros en uno, la tasa de pobreza tiene un

mayor efecto en la probabilidad que en los hogares con menos miembros.

En cuanto a las interacciones de las variables distritales y las de jefe de hogar, la seguridad
distrital es un canal importante. Si el jefe de hogar tiene una educacién menor al nivel
superior, el odds-ratio de heterogeneidad se incrementa en 80.91% que significa un
incremento en la probabilidad de maltrato en 0.85%. Esto implica que a una menor
educacion del jefe de hogar, el efecto de la heterogeneidad en la probabilidad es positivo
y mayor que en los jefes de hogar con mayor educacion. Por otro lado, el incremento de
una unidad de policias afecta el odds-ratio en 68.23% (mayor al 8 por ciento anterior) y
provoca un aumento en 0.72%. Esto significa que en hogares de jefes con una educacién
de algunos cursos de universidad o instituto como maximo, el aumento de policias genera
un aumento de probabilidad de maltrato mayor que en los hogares de jefes con algun
titulo universitario. Cuando la edad del jefe de hogar estd entre 16 y 55 afios, un
incremento en una unidad de numero de policias causa un incremento del odds-ratio en
18.62% que aproximadamente es un aumento de 0.20% en la probabilidad de
victimizacidn. Esto significa que el efecto del nimero de policias en los hogares con jefes
en edad mas activa para el trabajo es mayor que en los hogares con jefes en edad mayor

a 56 anos.

Por el lado de las caracteristicas de la posible victima, los factores de desorganizacién
toman singificancia. Si la persona es mujer, un aumento del grado de heterogeneidad
causa un incremento en el odds-ratio de 99.8% con respecto al odds-ratio base y esto
significa una aumento de la probabilidad en 1.05% en contraste con el nulo efecto que
tiene la heterogeneidad tiene en el escenario base. Para persona soltera o con un estado
civil similar (divorciado o separado), el efecto de los tres factores distritales cambia o se

vuelven estadisticamente diferente de cero. Un aumento en la tasa de pobreza causa un
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incremento en el odds-ratio de 0.7%, y esto ocasiona un aumento en 0.007% de la
probabilidad; un aumento en el grado de heterogeneidad causa una reduccion del odds-
ratio en 56.8% que equivale a una reduccién de 0.60%.; y, por ultimo, un aumento en el
nimero de policias reduce el odds-ratio en 9.3% equivalente a una reduccién en la
probabilidad de 0.10%. Por el lado de la variable de educacién, para una persona con nivel
de educacién menor al secundario, un aumento en la pobreza causa una reduccién del
odds-ratio en 0.007% y una reduccién minima de la probabilidad. Si en el distrito de esta
misma persona, aumentara la heterogeneidad, el cambio en el odds-ratio seria 30.7% y
esto provocaria un aumento de 0.33% en la probabilidad de victimizacion. En cuanto a la
edad de la victima, para una persona con mds de 66 afios, un aumento del grado de
heterogeneidad reduce el odds-ratio en 41% que implica una reduccién de la probabilidad
en 0.44%. Asimismo, para estas personas mayores, un aumento en una unidad del nimero
de policias causa una reduccién del odds-ratio en 22.2% que es una reduccién de 0.23% en
términos de probabilidad. Finalmente, el efecto de que la persona es pariente lejano del
jefe de hogar ha sido absorbido por sus interacciones con pobreza distrital y nUmero de
policias per-capitay es la Unica variable que ha perdido su efecto independiente. Para estas
personas, el aumento de la tasa de pobreza en uno por ciento causa una reduccién del
odds-ratio en 0.03% que implica un cambio minimo en la probabilidad. Por otro lado, el
aumento del numero de policias en una unidad causa un incremento del odds-ratio en

25.6% que provoca un incremento de 0.27% en la probabilidad.

Por ultimo, como en el modelo de coeficientes aleatorios, el intercepto y la relacién entre
la probabilidad de maltrato en el hogar con las caracteristicas de la persona, hogar y el jefe
de hogar no varian entre distritos; es decir, la varianza distrital de estos indicadores es

estadisticamente igual a cero.

Tabla 14: Modelo jerarquico para maltrato en el hogar

Coeficie

Efectos fijos
Riesgo medio

4.541** 0.011*%*
Base * 0.037 *x
Pobreza distrital en el 2009 -0.004 0.011 0.996

Grado de heterogeneidad del distrito (lengua materna) 0.033 0.464 1.034
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Numero de policias per capita

Numero de delincuentes presos por cada 1000
pobladores del distrito

Numero de delincuentes presos por cada 10 policias
Interaccidn entre nimero de delincuentes y
heterogeneidad racial

Interaccidon entre nimero de delincuentes y pobreza
distrital en el 2009

Si es mujer

Base
Pobreza distrital en el 2009

Grado de heterogeneidad del distrito (lengua materna)
Numero de policias per capita
Si tiene un estado civil similar a la solteria

Base

Pobreza distrital en el 2009

Grado de heterogeneidad del distrito (lengua materna)

Numero de policias per capita
Si tiene a lo mucho educacién secundaria incompleta

Base
Pobreza distrital en el 2009

Grado de heterogeneidad del distrito (lengua materna)
Numero de policias per capita

Si el jefe de hogar tiene a lo mucho educacidén superior
incompleta

Base
Pobreza distrital en el 2009

Grado de heterogeneidad del distrito (lengua materna)

Numero de policias per capita
Vivienda con hacinamiento

66

0.084**

*

0.106**

*

0.016**

*

-0.489**

0.016**

0.414**

*

0.006
0.692**

*

-0.001

0.250**

0.007**

0.839**

*

0.097**

*

0.156**

*

-0.007*

0.268**

0.032

0.272%**

-0.006

0.288*
0.164**

0.030

0.037

0.003

0.219

0.006

0.037

0.004

0.173
0.043

0.025

0.003

0.135

0.019

0.045

0.004

0.129
0.053

0.028
0.004
0.159

0.022

1.088*

* %

0.900*

* %

1.016*

* %

0.613*

1.016*

1.513*
* ¥
1.006
1.998*

* %k

0.999

0.779*

* %k

1.007*

0.432*

* *

0.907*

* *

1.169*
* *
0.993*
1.307*

1.033

1.312*
%k
0.994
1.334*
1.178*

* %



1.113*

Base 0.107** 0.048 *
Pobreza distrital en el 2009 -0.006 0.009 0.994
0.820** 2.270*
Grado de heterogeneidad del distrito (lengua materna) * 0.289 ok
0.172** 1.188*
Numero de policias per capita * 0.034 ok
Numero de miembros en el hogar
0.209** 1.232*
Base * 0.007 ok
0.003** 0.997*
Pobreza distrital en el 2009 * 0.001 ok
Grado de heterogeneidad del distrito (lengua materna) 0.040 0.050 1.041
Numero de policias per capita 0.001 0.006 1.001
Si tiene mas de 66 afios
Base -0.079* 0.045 0.924*
Pobreza distrital en el 2009 0.005 0.005 1.005

Grado de heterogeneidad del distrito (lengua materna)  -0.528* 0.265 0.590*

0.251** 0.778*
Numero de policias per capita * 0.050 ok
Si es un pariente lejano del jefe de hogar
Base -0.002 0.036 0.998

0.030** 0.971*
Pobreza distrital en el 2009 * 0.007 ok
Grado de heterogeneidad del distrito (lengua materna) 0.216 0.227 1.241

0.228** 1.256*
Numero de policias per capita * 0.027 ok
Si el jefe de hogar tiene entre 16 a 55 afios

0.143** 1.154*
Base * 0.035 ok
Pobreza distrital en el 2009 0.001 0.003 1.001
Grado de heterogeneidad del distrito (lengua materna) 0.201 0.127 1.223
Numero de policias per capita -0.057* 0.030 0.945*

chi-

Efectos aleatorios Varianza cuadrado p-value
Riesgo medio 0.333 47.725 0.111
Si es mujer 0.135 42.054 0.425
Si tiene un estado civil similar a la solteria 0.042 44.518 0.326
Si tiene a lo mucho educacidn secundaria incompleta 0.048 40.628 >.500
Si el jefe de hogar tiene a lo mucho educacidn superior
incompleta 0.088 41.392 0.454
Vivienda con hacinamiento 0.121 33.301 >.500
Numero de miembros en el hogar 0.007 51.832 0.120
Si tiene mas de 67 afios 0.338 42.010 0.427
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Si es un pariente lejano del jefe de hogar 0.093 33.319 >.500
Si el jefe de hogar tiene entre 16 a 56 afios 0.047 46.306 0.262
Nota: *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1

Numero de grupos: 47

Numero de observaciones: 84,044

En esta seccidn, se ha visto los resultados para dos tipos de delitos: robo en vivienda y
maltrato en el hogar. Utilizamos ambos delitos porque no tenian problemas de sesgo en
sus variables explicativas y también porque representan a dos tipos de delitos con
diferentes fines: contra el patrimonio y contra el individuo, respectivamente. En el caso de
robo de vivienda, las caracteristicas individuales o del hogar son predictores muy fuertes
para este caso sin importar que otras caracteristicas aparezcan. Las caracteristicas
distritales de desorganizacion también son fuertes predictivos de la probabilidad de
victimizacion. Por otro lado, la integracién de caracteristicas distritales permitio apreciar
la importancia de caracteristicas individuales que aparentemente no tenian poder
predictivo. Estas caracteristicas retomaron importancia mediante las variables de
desorganizacion aunque no independientemente de ellas. Sin embargo, las interacciones
con las otras caracteristicas individuales, que si tenian significancia en el modelo de
coeficientes aleatorios, no tenian significancia. Esto puede significar que los efectos de
estas caracteristicas individuales no tienen efectos a través de las caracteristicas de
desorganizacién social sino por otros tipos de variables. Por ultimo, la varianza distrital
muestra que el riesgo promedio es diferente en cada distrito ya que la varianza distrital del

intercepto es diferente de cero.

Por el lado de maltrato del hogar, las caracteristicas individuales (hogar, jefe de hogar y
hogar) y las caracteristicas de desorganizacién social son también fuertes predictores de la
probabilidad de maltrato. Estas ultimas son fuertes en sus interacciones mas que de forma
independiente. A diferencia del modelo de robo de vivienda, la incorporacién de
caracteristicas distritales permite mostrar que las interacciones con la mayoria de variables
individuales son importantes sin quitar relevancia a las caracteristicas individuales. La
Unica excepcion es la relacién de parentesco con el jefe de hogar. Inversamente a lo que
pasaba en el robo de vivienda, las variables de desorganizacién social estan capturando el

efecto de estas caracteristicas individuales sobre la probabilidad de maltrato. Por ultimo,
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la varianza distrital es estadisticamente igual a cero en los dos modelos de maltrato en el
hogar por lo que las relaciones entre las variables individuales y probabilidad de maltrato
no tienen una variabilidad distrital. En la siguiente seccidn, presentamos las conclusiones

del presente estudio.

8. Conclusiones

En la actualidad, la criminalidad es un problema importante en las regiones de América
Latinay en el Perd. Sin embargo, la experiencia cotidiana muestra que la criminalidad varia
entre regiones y esta variacion es mas evidente cuando la unidad espacial de analisis es
mas pequeiia (paises, distritos, calles, etc.). Ejemplos son los distritos de Chorrillos y
Miraflores o Los Olivos y Comas. Son distritos que pertenecen a las mismas areas
interdistritales pero que tienen diferencias notables en sus tasas de victimizacidn. En base
a lo anterior, el objetivo de esta investigacion es evidenciar la importancia del lugar en

donde ocurre el crimen sobre la victimizacion.

Se considera también la importancia de los factores individuales sobre la victimizacién.
Utilizamos el marco tedrico de Rutinas Diarias para explicar como la victimizacién de una
persona es afectada por sus propias caracteristicas mediante el supuesto de que son estas
las que determinan las rutinas diarias que permiten que criminal y victima se ubiquen en
el mismo lugar y tiempo en el momento del crimen. Por otro lado, dado que el objetivo del
trabajo es vincular la probabilidad de victimizacién con el lugar en dénde ocurre, se utiliza
también la teoria de Desorganizacion Social como marco tedrico que explicita la relacidon

entre los elementos comunales con la tasa de criminalizacidn de dicha comunidad.

Una de las debilidades de la Ciencia de Criminologia es que no hay un consenso entre las
teorias sobre los determinantes del crimen. Por ello, trabajos que permiten incorporar mas
de una de estas teorias sirven a este propdsito pues prueban sus hipdtesis o resultados
tedricos con los datos empiricos. Muchos de los defensores de la teoria de Desorganizacién
Social arguyen que incorporar variables contextuales eliminaria el efecto de las
caracteristicas individuales ya que estas son resultados de las primeras. En esta linea, el
trabajo de Pratt y Cullen (2005) muestra que las variables relacionadas a lo que se podria

considerar como desventaja (heterogeneidad racial y pobreza) que estan mas relacionadas
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a la Teoria de Desorganizacion Social son quienes muestran mayor robustez en su relacion
con el crimen; aunque las caracteristicas individuales de la Teoria de Rutinas Diarias

también aparecen como indicadores robustos pero en menor medida que los anteriores.

Los trabajos que incorporan ambas teorias pueden clasificarse por la evoluciéon en su
estrategia metodolégica. La primera fase seria para aquellos que solo incorporaron
variables de comunidad como control en estas estimaciones (Sampson & Wooldredge,
1987; Smith & Jarjoura, 1989; y Keneddy & Forde, 1990); la segunda fase seria para los
trabajos que consideraron las no linealidades entre las caracteristicas individuales y de
comunidad mediante la incorporaciéon de interacciones de estas variables (Miethe &
McDowall, 1993). La ultima fase es aquella que reconoce que existe una variabilidad de la
comunidad que no se puede explicar y por tanto introduce un término de error de la
comunidad o macro-error en la regresién (Rountree et al. 1994; y Lauritsen, 2001) a través

de los modelos jerarquicos.

Un modelo jerdrquico es aquel que incorpora la estructura jerarquica o de niveles de la
base de datos. La base de datos utilizadas tienen como observacién a una victima y cada
una de ellas pertenece a un distrito. Un modelo jerdrquico permite controlar por la
varianza entre distritos ademas de la varianza a nivel de personas. Si esta varianza distrital
es significativa, entonces la variable dependiente tiene una relacién con la variable
explicativa respectiva heterogénea. Este enfoque aventaja un modelo con solo
interacciones de las variables que son caracteristicas individuales (variables de primer
nivel) con las que son caracteristicas de la comunidad (variables de segundo nivel) pues
este ultimo estd asumiendo que el modelo propuesto en las ecuaciones de nivel dos son
suficientes para explicar la variacion de la variable dependiente. En la medida que
disponiamos de diferentes variables para representar las distintas dimensiones, para elegir
la especificacidon del modelo a estimar se utilizd el método stepwise de seleccion para

ambas ecuaciones de estos modelos.

Para llevar a cabo esta investigacidn, nuestra base de datos principal ha sido la Encuesta
Nacional de Programas Estratégicos (ENAPRES) pues tiene informacién detallada sobre
victimizacion y tipos de delitos cometidos a las personas o a los hogares. Otra ventaja es

gue no es una fuente administrativa que depende de que las victimas o relacionen
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denuncien el delito. Evita el problema de sub-reporte que es grave en el caso peruano ya
gue menos del 20% de las victimas hacen la denuncia. Sin embargo, la base de datos solo
tiene inferencia departamental y provincial para Lima. Con el fin de obtener un mayor
grado de representatividad, se ha recopilado?® seis afios de la base de datos ENAPRES
(2010-2015). Para complementar la informacién de los controles, se incorporé otras bases
de datos a nivel distrital o de centro poblado como CENEC, Censo de Comisarias, Censo

Penitenciario, RENAMU y el Padrén de beneficiarios SISFOH.

Con la meta de estudiar la vinculacion de los delitos con el lugar en donde ocurren, se tuvo
gue acotar la base de datos. En la ENAPRES, la informacién se refiere a las victimas vy el
lugar que se indica es el lugar donde se encuentra la vivienda en dénde residen las victimas
y no hay preguntas sobre el lugar donde sucedié el delito?®. Existe la pregunta de “Si el
delito ocurrié en el mismo distrito en donde vive” y se hubiera podido utilizar esta
pregunta para limitar el estudio a estos casos. Sin embargo, si la proporcién de delitos
ocurridos fuera del lugar (no precisado) es elevada y sesgada hacia ciertos tipos de victimas
y delitos, ello generaria un sesgo importante y no controlado en las estimaciones. Con el
fin de examinar esta posibilidad, se estimaron separadamente los determinantes de los
delitos cometidos dentro y fuera del lugar de residencia y se constato, luego de realizar las
pruebas de diferencias, que, en efecto, muchos delitos tenian muchas variables
explicativas con diferencias en promedio significativas. Es por ello que hemos limitado el
analisis a los delitos de robo de vivienda, robo de auto o partes de auto, maltrato en el
hogar y ofensas sexuales que por naturaleza son cometidos en el lugar de residencia,
tienen una muy alta ocurrencia en el mismo distrito de residencia y pasaron las pruebas
estadisticas. Es Unicamente en el caso de dichos delitos que podemos analizar su relacidn
con el lugar en dénde fueron cometidos. Haber ignorado esta limitacién hubiera producido

inevitablemente resultados sesgados e inducido en conclusiones erréneas.

La presente investigacion se enfoca en los delitos de robo de vivienda y maltrato en el
hogar. Se eligid estos dos delitos por el motivo expuesto en el parrafo anterior y porque

son dos tipos de delitos que siguen ldgicas diferentes. El primero es un delito contra el

28 Ademas, las muestras son independientes por afio y tienen el mismo marco muestral.
2% Informacién que si ha sido incluida en el cuestionario ENAPRES del 2017.
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patrimonio y su finalidad es mayormente el enriguecimiento del criminal; mientras que el
segundo es un delito contra la integridad del individuo que dificilmente tiene una finalidad
econdmica. Los modelos elegidos por stepwise son diferentes entre los delitos que se
quieren explicar. Por ejemplo, en el robo de vivienda, todos los elementos que pueden
proveer seguridad son importantes; mientras que el maltrato en el hogar, el hecho de ser

mujer o estar en una relacidon es mas importante.

Una de la hipdtesis planteadas es que las caracteristicas distritales o contextuales son
importantes en la probabilidad de victimizacion de ambos tipos de crimenes. Segun la
teoria de Desorganizacion Social, un vecindario con vecinos que se consideran de la misma
comunidad, tendrdn mas incentivos para vigilar la casa que otros. Por ello, en el caso de
robo de vivienda, menor desorganizacion social causa menor probabilidad de
victimizacién. En contraste, en el maltrato en el hogar, la mayor unién entre vecinos no
necesariamente reducira las agresiones en los hogares pues dependerd del conjunto de
creencias de la comunidad. Por ejemplo, la comunidad puede considerar que una mujer
debe ser golpeada cuando no cumple algun estdndar que la comunidad tiene. Por ello, su

efecto en la victimizacidon no es tan claro como en el caso de robo de vivienda.

La metodologia de estimaciéon econométrica se basa en los modelos jerarquicos. Se utiliza
esta metodologia porque relaciona las caracteristicas individuales y contextuales v,
ademds, permite la correccion del error al considerar que este puede tener un
componente distrital. El modelo de coeficientes aleatorios es la versidn mas basica de
estos modelos. Su funcionalidad es para probar la existencia de una variabilidad distrital
en la relacion de la probabilidad de victimizacion con las caracteristicas individuales. Segun
los resultados, el delito de robo de vivienda tiene una variabilidad distrital de los
pardmetros de seguridad y atractividad de la Teoria de Rutinas Diarias; en cambio, el delito

de maltrato en el hogar, la varianza no parece tener un componente distrital.

Por el lado de los efectos fijos, las caracteristicas individuales mas importantes se
relacionaron siempre con la capacidad de seguridad que tiene el hogar. Esto fue mediante
el numero de miembros del hogar (estado civil del jefe de hogar, nimero de miembros del
hogar), la seguridad en la zona por parte de vigilantes (presencia del PNP), la frecuencia

con que el jefe de hogar sale de la casa (edad mayor a 66 afos) y vigilancia indirecta de los

72



vecinos (si la vivienda forma parte de una vecindad). Por otro lado, la introduccion de las
interacciones de las caracteristicas distritales con las individuales no tiene un efecto
negativo para las caracteristicas individuales. Se observa que las caracteristicas distritales
o de comunidad son independientes de las caracteristicas individuales y ambas explican la
probabilidad de ser victima. Una explicacion de este resultado es que, en el caso de robo
de vivienda, los elementos de desorganizacién social no son canales por los que las
caracteristicas del hogar afectan la probabilidad de victimizacién. La hipétesis de los
defensores de la Desorganizacion Social que postulan que “las caracteristicas individuales
son resultado de las caracteristicas de comunidad”, no parece cumplirse. Sin embargo, los
rasgos del hogar que no tenian significancia en el modelo de coeficientes aleatorios,
pasaron a tenerlo cuando se introdujeron las variables de desorganizacion social. No
obstante, las caracteristicas de desorganizaciéon social y de rutinas diarias son
independientes y no hay un efecto multiplicativo entre ellas para explicar la victimizacidn.
Las caracteristicas de seguridad del hogar o de la zona importan en el caso de robo de

vivienda independientemente de la desorganizacién social del distrito.

En el caso de maltrato en el hogar, los efectos fijos de las caracteristicas individuales
muestran que las variables mas importantes son género, edad, estado civil, educacioén, su
relacion de parentesco con el jefe de hogar, la edad del jefe de hogar, la educacidn del jefe
de hogar, tamafio del hogar y pobreza del hogar. Es curioso que no aparezca la variable de
vecindad que era significativa en el caso de robo de vivienda y lo que puede implicar que
el maltrato es considerado un asunto del hogar. Generalmente, las caracteristicas de corta
edad, género femenino y poca educacién se relacionan con una menor capacidad de
defensa que una persona tiene. Estos rasgos los hace mas proclives a ser victimas de un
maltrato en el hogar por el abuso de poder por parte de los miembros mas fuertes (Sierra,
Macanay Cortés, 2006). Adema3s, estas caracteristicas son consistentes con otros estudios
gue hacen un perfil de las mujeres victimas de maltrato en el hogar (Mora, 2013 y Estrada,
20153%). Estos hechos estilizados concuerdan con los resultados del estudio: si la persona

es mujer, la probabilidad aumenta en 0.54%; si la persona pasa a un estado civil similar a

30 En este informe muestran estadisticas sobre diferentes tipos de violencia familiar y sexual. Segun
estos datos, en los casos reportados de feminicidios, el 50% son los esposos o convivientes de las
victimas y el 30% restante son de exparejas u otros tipos de parejas.
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la solteria, la probabilidad se reduce en 0.23% de la probabilidad; si la persona a lo mucho
ha estado algunos afios en la secundaria sin completarla, la probabilidad aumenta en 0.18
%,; si la persona tiene mas de 66 afios, la probabilidad se reduce en 0.08%; si la persona es
un pariente lejano del jefe hogar, la probabilidad se reduce en 0.002% pero su efecto no
es significativo. Estos cambios en la probabilidad son importantes si se consideran que el

escenario base solo tiene como probabilidad de 1.06%.

En cuanto a las interacciones, los resultados muestran que a diferencia del robo de
vivienda, el efecto de las caracteristicas de rutinas diarias puede operar a través de
caracteristicas de la desorganizacion social. Por ejemplo, los resultados muestran que si la
persona es mujer, en lugar de hombre, la probabilidad aumenta en 0.54% vy el efecto de la
heterogeneidad en la probabilidad de victimizacion serd mayor. Es decir, la probabilidad
de ser maltratado en el hogar no es afectada si uno es hombre y su comunidad es mas
heterogénea que el promedio, pero si el individuo es mujer, ademas de por el hecho de
serlo, la heterogeneidad tendrd un efecto positivo en la probabilidad de que la maltraten.
Probablemente, esto se deba a que los distritos mas heterogéneos son aquellos que tienen
mas personas con lenguas nativas como el quechua, aymara, ashaninka, etc y en estos
contextos podrian predominar concepciones patriarcales. En este tipo de delito, las
caracteristicas de desorganizacion social son mds importantes que las caracteristicas de
rutinas diarias ya que su efecto disminuye también si la desorganizacién social disminuye.
Esto puede deberse que a diferencia del delito de robo de vivienda, todos los criminales
“maltratadores” viven en el distrito y el control social tiene efectos sobre todos ellos; en
cambio, los criminales “ladrones de viviendas” pueden vivir en el distrito (ser un vecino de

la victima) o vivir en otro distrito.

El objetivo de la investigacion ha sido presentar evidencia de que el lugar dénde ocurre el
crimen tiene importancia. Este es un primer paso, a nuestro entender importante, en el
entendimiento de los factores determinantes de la victimizacion. Sin embargo, el estudio
es parte de un proyecto mas vasto que hemos emprendido y esperamos poder en proximas
investigaciones superar diversas limitaciones que aun presenta. En primer lugar, a pesar
del esfuerzo de agregar la base de datos ENAPRES, los pocos anos que tiene la encuesta
no nos permite hacer un diagndstico de la situacidén de victimizacién en el largo plazo.

Ademas, la base agregada es de muestras independientes por lo que no es posible hacer
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el seguimiento de tendencias de victimizacion en el largo plazo. En segundo lugar, el
modelo no corrige el problema de doble direccionalidad entre la probabilidad de
victimizacidn y algunas de las variables explicativas, por lo que los resultados deben ser
interpretados principalmente para contrastar importancia del tipo de factor (individual o
contextual) y no sobre la magnitud del efecto. En tercer lugar, las variables de la base de
datos no estaban disefiadas para responder preguntas sobre rutinas diarias. Por ejemplo,
los indicadores de exposicidn en la teoria estan relacionadas al tipo de trabajo que realizan,
el grado de peligro de estas actividades o si este se realiza en espacios publicos o no. Al
igual que estas variables, las de proximidad no pudieron ser construidas para cada hogar
o individuo. En cuarto lugar, la base de datos no cuenta con informacién de dénde ocurrid
el delito y por tanto no se puede utilizar todos los tipos de delitos que se registran en la
base de ENAPRES. El delito de robo de cartera, celular y billetera, que es el mas comun, no
pudo ser utilizado por esta razdn. Por ultimo, el alcance de los resultados se limita a Lima
Metropolitana y Callao porque el ENAPRES tiene una muestra grande para la capital. Una
version futura de la presente investigacion extenderd el campo de investigacion

incluyendo el resto de las principales ciudades del Peru.

Los resultados de esta investigacion trabajo tienen implicancias en la definicién de politicas
publicas de seguridad ciudadana, como por ejemplo la Estrategia Multisectorial “Barrio
Seguro”. Dicha politica multisectorial estd conformada por tres ejes estratégicos: (1)
Prevencion policial; (2) Prevencién social; y (3) Prevencién comunitaria. Como se observo,
las caracteristicas de desorganizacién social son independientes de las caracteristicas del
hogar en el caso de robo de vivienda, pero no en el de maltrato del hogar. Entonces para
los distritos en que la tasa de robo de vivienda sea alta, la politica deberia enfocarse en
proporcionar mas seguridad a la zona como lo hace el hecho de vivir en una misma
vecindad. En cambio, el maltrato del hogar se deberia enfocar en las variables de
desorganizacién social ya que las caracteristicas de la personas juega un papel importante.
Por ejemplo, si bien el hecho de ser mujer no se puede cambiar, el hecho de que las
personas piensen que el maltrato a una mujer esta justificado en ciertos casos si puede ser

el objeto de una politica publica.

El aporte del presente trabajo es la incorporacién del tercer elemento en todo crimen: el

lugar donde ocurre. Ademas, la integracién de dos teorias de criminalidad en el marco de
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esta investigacion nos permitio ponerlas a prueba en el contexto limefio. Un ultimo aporte
es iniciar e incitar al desarrollo de las investigaciones en el tema de criminalidad desde la
disciplina econémica. En el Perq, la mayoria de investigaciones sobre crimen han sido
abordadas desde el punto de vista juridico o cualitativo y aquellos cuantitativos tiende a
ser de corte descriptivo y con especial énfasis en el perfil de las victimas. Sin desmerecer
dichos enfoques, como ya se ha mencionado, el crimen tiene tres elementos y las pocas
investigaciones existentes tienden a parcializarse en uno de ellos. El presente estudio
considera a los tres elementos mediante la teoria de victimizacion de rutinas diarias, la
teoria de desorganizacién social que incorpora el aspecto del criminal como el lugar donde
ocurre y la metodologia de modelos jerarquicos que incorpora la dimension espacial lugar
con las caracteristicas no observadas de la comunidad. Esperamos que la presente
investigacion contribuya al desarrollo de mas investigaciones que incorporen los tres

aspectos del crimen: la victima, el victimario y el lugar.
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10. Anexos

Anexo 1: Cambios entre las tasas anuales de victimizacion para las dreas interdistritales
de Lima Metropolitana

I. Cambios entre las tasas anuales de victimizacion para las areas interdistritales de Lima
Metropolitana

Areas

. L 2010-2011 2011-2012 2012-2013 2013-2014 2014-2015
interdistritales

Lima Centro 5.42%**  -9.55% 5.04% -7.86%*** 1.33%
Lima Este 1.78%** -6.90% 3.62% -5.17%***  -4.78%*
Lima Norte -4.97% 2.88%***  0.47%** -8.06%*** 0.43%
Lima Sur 7.17% -3.73%* 2.79% -8.36%**  -4.77%*

Nota: Se considera hecho delictivo a todo evento que atenta contra la
seguridad, vulnera los derechos de una persona y conlleva al peligro, dafio o
riesgo como: Robo de dinero, cartera, celular, robo de vehiculo automotor,
autopartes, moto, motocicleta, bicicleta, amenazas e intimidaciones,
maltrato fisico y/o psicoldgico, ofensas sexuales, secuestro, extorsidn, estafa,
robo de negocio, robo de vivienda, entre otros.

Il. Diferencias entre las tasas de victimizacion de las areas interdistritales

I1.1. Diferencias entre las tasas de victimizacion de las areas interdistritales en el afo
2010

Afno 2010 | Lima Centro Lima Este Lima Norte
Lima Este 0.100

Lima Norte 0.094 -0.006***
Lima Sur 0.074%** -0.026** -0.020

I1.2. Diferencias entre las tasas de victimizacion de las areas interdistritales en el afo
2011

Ano 2011 Lima Centro Lima Este Lima Norte
Lima Este 0.064

Lima Norte -0.010 -0.073**
Lima Sur 0.092 0.028 0.102
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11.3. Diferencias entre las tasas de victimizacion de las areas interdistritales en el afio
2012

Ano 2012 Lima Centro Lima Este Lima Norte
Lima Este 0.090**

T EN\ [T ad=)| 0.115%** 0.024
Lima Sur 0.150***  0.060*** (0.036***

I1.4. Diferencias entre las tasas de victimizacion de las areas interdistritales en el afio
2013

Ano 2013 ‘ Lima Centro Lima Este Lima Norte
Lima Este 0.076

Lima Norte [EEVIVECY -0.007

Lima Sur 0.128 0.052%*** 0.059

I1.5. Diferencias entre las tasas de victimizacion de las areas interdistritales en el afio
2014

Afo 2014 Lima Centro Lima Este Lima Norte
Lima Este 0.103***

EIERGIEEN  0.067***  -0.036%*

Lima Sur 0.123***  0.020*** 0.056***

11.6. Diferencias entre las tasas de victimizacion de las areas interdistritales en el afio
2015

Ano 2015 | Lima Centro Lima Este Lima Norte
Lima Este 0.042%*

N EN\ [T ad=)| 0.058*** 0.016*

Lima Sur 0.062***  0.020***  0.004***
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Anexo 2: Tasas de victimizacion distrital para ENAPRES 2010-2015

- Tasa de Desviacion Coeficiente
Nombre del distrito e . ., . . .
victimizacion Estandar de variacion
LA PUNTA 26.4% 2.7% 10.0%
SAN ISIDRO 26.7% 2.0% 7.6%
MIRAFLORES 28.4% 1.9% 6.5%
MAGDALENA DEL MAR 29.6% 2.5% 8.3%
CIENEGUILLA 30.1% 4.0% 13.2%
SAN BORIJA 31.4% 1.7% 5.5%
SAN BARTOLO 31.5% 3.6% 11.5%
LINCE 32.6% 2.2% 6.8%
JESUS MARIA 35.1% 2.0% 5.6%
LA MOLINA 35.8% 1.5% 4.2%
BARRANCO 36.9% 2.4% 6.6%
SURQUILLO 37.0% 1.6% 4.4%
PUNTA HERMOSA 37.7% 5.8% 15.5%
MAGDALENA VIEJA 37.8% 2.0% 5.3%
SANTIAGO DE SURCO 38.0% 1.0% 2.6%
PACHACAMAC 38.3% 1.9% 4.9%
CHACLACAYO 38.7% 2.7% 7.1%
LIMA 39.2% 1.0% 2.6%
BELLAVISTA 39.3% 1.0% 2.5%
SAN LUIS 39.7% 2.2% 5.4%
INDEPENDENCIA 40.1% 1.4% 3.4%
LA PERLA 40.3% 1.0% 2.4%
CARMEN DE LA LEGUA REYNOSO 40.5% 1.4% 3.4%
CALLAO 41.6% 0.4% 0.9%
SANTA ROSA 41.7% 6.4% 15.3%
PUENTE PIEDRA 42.0% 1.3% 3.1%
RIMAC 42.2% 1.4% 3.4%
BRENA 42.3% 1.9% 4.5%
SAN MIGUEL 42.6% 1.6% 3.6%
CHORRILLOS 43.4% 1.0% 2.3%
LURIGANCHO 43.4% 1.3% 3.1%
LOS OLIVOS 44.5% 1.1% 2.5%
LA VICTORIA 44.7% 1.2% 2.7%
VENTANILLA 45.3% 0.5% 1.1%
ATE 45.8% 0.8% 1.7%
SAN MARTIN DE PORRES 45.9% 0.9% 1.9%
COMAS 46.1% 1.0% 2.1%
EL AGUSTINO 48.2% 1.3% 2.7%
SANTA ANITA 48.2% 1.4% 2.9%
CARABAYLLO 48.4% 1.5% 3.1%
LURIN 48.7% 1.9% 4.0%
SAN JUAN DE LURIGANCHO 48.7% 0.6% 1.3%
SAN JUAN DE MIRAFLORES 49.0% 1.0% 2.0%
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ANCON

VILLA MARIA DEL TRIUNFO
PUCUSANA

VILLA EL SALVADOR

49.4%
50.0%
51.5%
52.5%
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2.5%
0.9%
3.9%
0.9%

5.1%
1.7%
7.6%
1.6%



Anexo 3: Prueba de medias para variables explicativas entre la muestra de victimas dentro del mismo distrito y la de victimas fuera del
distrito segun el delito

Parte 1

Robode Robode Intento Robo de
cartera, vivienda derobo vivienda Robo de

Caracteristicas

billeteray (incluye de (excluye negocios
celular intentos) vivienda intentos)

Promedio de la edad 2.646%**  (0.944*** 2.849 2.810 6.925 1.267
Porcentaje de mujeres 0.019***  0.030*** -0.004  -0.108 0.170  0.195%**
Porcentaje de personas que viven solos -0.003 0.002 0.014 0.032 0.050 0.038
Porcentaje de personas con estado civil soltero o

o -0.031*** 0.003 -0.013 0.065 0.196 0.089
similar
Promedio de miembros del hogar 0.100%*** -0.005 -0.067 -0.336 0.008 0.003

Porcentaje de personas que viven en zonas vigiladas
: : . 8 -0.046***  -0.074*** 0.121** 0.226** -0.036 0.031
por el serenazgo
Porcentaje de personas que viven en zonas vigiladas
por la PNP

Porcentaje de personas que viven en zonas donde el

-0.001 -0.014** 0.092*  0.139* -0.030 0.072

0.019*** -0.017** -0.036  -0.042 0.041 -0.001
barrio ha adoptado medidas de seguridad

Promedio de criminales por centro poblado 163.577*** 175.443*** 108.539 163.905 184.017 48.244
Promedio de discotecas por distrito 0.405***  0.437*** 1.896*** 1.146 2.120* -0.111
Promedio de bares por distrito 0.420** 0.982%** 1.955 0.841 2.395 -0.861

Porcentaje de distritos que tienen problemas de drogas 0.010***  0.011%*** -0.008 -0.010 -0.010 0.003
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Porcentaje de jovenes adultos ( de 14 a 35 afios)
Porcentaje de adultos sin nivel educativo

Porcentaje de adultos que tienen por lo menos
educacion secundaria completa

Porcentaje de adultos que llegaron a la educacion
superior

Porcentaje de adultos que tiene a lo mucho primaria
incompleta

Porcentaje de adultos que terminaron su educacion
superior

Porcentaje de personas que viven en una zona con
alumbrado eléctrico

Porcentaje de personas con un hogar que tiene acceso
al agua potable

Porcentaje personas que viven en una vivienda
inadecuada

Porcentaje personas que viven en una vivienda con
hacinamiento

Porcentaje personas que viven en una vivienda sin
servicios higiénicos

Porcentaje personas que viven en un hogar que no
envian a los nifios al colegio (6 a 12 afios)
Porcentaje de personas que viven en hogares que
utilizan desde electricidad a kerosene para cocinar sus
alimentos

-0.060***
0.005***

-0.045%**

-0.078%***

0.018***

-0.037***

-0.002**

0.002

0.009***

-0.006*

-0.027***

0.006

-0.009***
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-0.016**
0.003**

-0.020%***

-0.058***

0.008***

-0.032***

0.000

0.012%***

-0.001

0.004

-0.048***

0.009

-0.005*

-0.070
0.004

0.103*

0.075

0.005

0.014

-0.007

-0.086**

0.022

0.005

0.175%**

0.017

-0.038*

-0.058
0.015

0.110

0.059

0.029

-0.023

-0.002

-0.064

0.024

0.027

-0.087

-0.081

-0.019

-0.154
0.021

0.058

0.146

0.017

0.082

-0.008

-0.107

-0.092

-0.109**

0.560%**

0.173

-0.037

-0.076
0.003

-0.008

-0.049

0.002

-0.061

0.000

0.001

0.021

0.023

-0.004

0.107**

-0.046*



Parte 2

Porcentaje de personas que viven en un hogar sin
ningun NBI

Caracteristicas

Promedio de la edad

Porcentaje de mujeres

Porcentaje de personas que viven solos

Porcentaje de personas con estado civil soltero o similar
Promedio de miembros del hogar

Porcentaje de personas que viven en zonas vigiladas por
el serenazgo

Porcentaje de personas que viven en zonas vigiladas por
la PNP

Porcentaje de personas que viven en zonas donde el
barrio ha adoptado medidas de seguridad

Promedio de criminales por centro poblado

Promedio de discotecas por distrito

Promedio de bares por distrito

Porcentaje de distritos que tienen problemas de drogas

0.013*

Robo de

intentos)
-1.140
0.064
-0.062*
-0.116
0.553*

174.434

87

autos
(no
incluye

-0.115

0.003

-0.082

0.356
-1.645
0.012

0.017**

Intento
de robo
de autos

0.909
-0.006
0.003
-0.033
-0.020

-0.077

0.049

-0.022

139.062*
0.361
-1.533
0.007

0.108*

[3{s] Jo X []
Intento
parte de
de robo
autos (no
) de parte
incluye
. de autos
intentos)
1.111 1.835
0.011 -0.110**
0.000 0.011
-0.007 0.000
0.238** -0.242
-0.134%*** -0.098
0.010 -0.042
-0.041 -0.032

148.014*** 242.196**

-0.024 1.121
1.194 1.271
-0.005 0.032**

-0.001 0.426***

-0.111%**

Robo de
bicicleta
(incluye
intentos)

3.831%**
-0.114**
-0.019
-0.122**
-0.021

0.021

-0.003

-0.022

166.719**
-0.222
3.825%**
-0.008



Porcentaje de jovenes adultos ( de 14 a 35 afios)
Porcentaje de adultos sin nivel educativo

Porcentaje de adultos que tienen por lo menos
educacion secundaria completa

Porcentaje de adultos que llegaron a la educacion
superior

Porcentaje de adultos que tiene a lo mucho primaria
incompleta

Porcentaje de adultos que terminaron su educacion
superior

Porcentaje de personas que viven en una zona con
alumbrado eléctrico

Porcentaje de personas con un hogar que tiene acceso
al agua potable

Porcentaje personas que viven en una vivienda
inadecuada

Porcentaje personas que viven en una vivienda con
hacinamiento

Porcentaje personas que viven en una vivienda sin
servicios higiénicos

Porcentaje personas que viven en un hogar que no
envian a los nifios al colegio (6 a 12 afios)
Porcentaje de personas que viven en hogares que
utilizan desde electricidad a kerosene para cocinar sus
alimentos

-0.004 -0.032
0.000 0.000

-0.031 -0.040

0.194x++ 009

0.032* 0.004

-0.121*
0.132%**

0.000 0.000

-0.029  0.054**

-0.001 0.011

-0.003 0.015

0.015 -0.056**

-0.104 0.017

0.001 -0.008
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0.015 -0.086  -0.148%***
0.000 0.000 -0.003

-0.012 0.009 -0.082*

-0.053** -0.068  -0.132%**

0.008 0.028 -0.013
-0.032 -0.093*  -0.114***
0.000 -0.011 -0.005
0.008 0.029 -0.040
0.005 0.034 0.016

0.003 -0.127*** 0.040

-0.028* -0.091 0.008
0.007 -0.077 0.098**
-0.012* -0.018 0.013



Parte 3

Porcentaje de personas que viven en un hogar sin
ningun NBI

Caracteristicas

Promedio de la edad

Porcentaje de mujeres

Porcentaje de personas que viven solos

Porcentaje de personas con estado civil soltero o similar
Promedio de miembros del hogar

Porcentaje de personas que viven en zonas vigiladas por
el serenazgo

Porcentaje de personas que viven en zonas vigiladas por
la PNP

Porcentaje de personas que viven en zonas donde el
barrio ha adoptado medidas de seguridad

Promedio de criminales por centro poblado

Promedio de discotecas por distrito

Promedio de bares por distrito

Porcentaje de distritos que tienen problemas de drogas
Porcentaje de jévenes adultos ( de 14 a 35 afios)
Porcentaje de adultos sin nivel educativo

0.088

Amenaza e
intimidaciones

3.916%**
0.153***
0.002
-0.075***
-0.161

-0.119***

-0.039*

-0.010

37.059
-0.031
-0.513
0.004
-0.110***
0.009*
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-0.004

Maltrato
nel

hogar
1.404
0.011
0.011
0.059
0.045

-0.146*

0.015

-0.061

240.891**
1.765**
0.199
0.058***
-0.081
-0.008

-0.002

0.132* -0.069

Ofensas

Extorsion
sexuales
1.975%* 4.098*** 4 59p6***
0.014 0.187*** 0.168***
-0.003 0.000 0.017*
-0.043 -0.059***  _0.062***
0.180 -0.027 -0.115
-0.102** -0.035*** -0.055***
-0.015 0.019* -0.027
0.028 -0.007 0.013
89.123 131.289*** 93.290***
-0.168 0.305** 0.236
-0.591 0.158 0.284
0.012 0.011*** 0.003
-0.084*  -0.084*** _0.123***
-0.003 0.014***  (0.015%**



Porcentaje de adultos que tienen por lo menos
educacion secundaria completa

Porcentaje de adultos que llegaron a la educacién
superior

Porcentaje de adultos que tiene a lo mucho primaria
incompleta

Porcentaje de adultos que terminaron su educacién
superior

Porcentaje de personas que viven en una zona con
alumbrado eléctrico

Porcentaje de personas con un hogar que tiene acceso
al agua potable

Porcentaje personas que viven en una vivienda
inadecuada

Porcentaje personas que viven en una vivienda con
hacinamiento

Porcentaje personas que viven en una vivienda sin
servicios higiénicos

Porcentaje personas que viven en un hogar que no
envian a los nifios al colegio (6 a 12 afios)

Porcentaje de personas que viven en hogares que
utilizan desde electricidad a kerosene para cocinar sus
alimentos

Porcentaje de personas que viven en un hogar sin
ningun NBI

-0.112%***

-0.110***

0.041%***

-0.024

-0.003

0.019

0.011

0.001

-0.031

0.037

-0.012

-0.012
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-0.058

-0.059

0.083

-0.010

-0.009

0.057

0.012

-0.045

-0.094

-0.026

0.012

0.080

-0.029

0.154***

0.009

0.182%**

-0.004

-0.012

-0.014

0.054**

0.064*

0.081*

0.001

0.131%**

-0.109%***

-0.108%***

0.044***

-0.056***

0.000

-0.006

0.001

0.006

-0.008

0.000

0.000

0.002

-0.098***

-0.102%***

0.034***

-0.058%***

-0.003

0.006

0.002

0.004

-0.016

0.008

-0.008

0.010



Anexo N°4: Construccion de la matriz de correlacidon espacial

Primer paso: Se utilizdé el mapa de Open Street map para recuperar los tiempos (en horas)
y distancias ( en kilbmetros) que una persona se demora del centroide de un conglomerado
a otro en auto.

Segundo paso: Se invirtié esta matriz de tiempos para luego estandarizarla por fila (con la
finalidad de que la fila sume uno).

Anexo N°5: Diferencias socioecondmicas de victimas y no victimas por tipo de robo

I. Delitos contra el patrimonio

I.1. Prueba de medias entre los grupos de las victimas y las no victimas para el caso de
los robos

No
Dimensié victima Victi Significa

Indicador mas ncia
Porcentaje de adultos que tienen por lo menos 72.0

By . 65.4% ok ok
educacion secundaria completa %
Porcentaje de adultos que llegaron a la 34.4% 40.5 s
educacion superior %
Porcentaje de personas que viven en una zona 99.7

o 99.7%

con alumbrado eléctrico %
Porcentaje de personas con un hogar que tiene 94.2% 93.1 .
acceso al agua potable %

Porcentaje personas que viven en una vivienda
. 23% 2.9% *okk
inadecuada
Atractivida . . L.
Porcentaje personas que viven en una vivienda
d ] . 5.9% 5.4%
con hacinamiento

Porcentaje personas que viven en una vivienda ok
. o . 8.0% 9.6%
sin servicios higiénicos

Porcentaje personas que viven en un hogar que 27.9
) N ) - 24.8% ok ok
no envian a los nifos al colegio (6 a 12 anos) %
Porcentaje de personas que viven en hogares 975
que utilizan desde electricidad a kerosene para 97.8% (y *
cocinar sus alimentos °
Porcentaje de personas que viven en un hogar 63.0
orcentaje de p a & 66.5% xoxx
sin ningun NBI %
_ Promedio de la edad 4261 36.73 ok
Demografic 513
a . . 52.2% ok
Porcentaje de mujeres %
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Promedio distrital de infraestructura deportiva

35.17 35.69
(por cada 1000 personas)
Promedio del indice de homogeneidad de
L o 0.902 0.895  ***
grupos étnicos en el distrito
Porcentaje distrital promedio de hogares que 3.84% 4.29 o
viven en una vivienda inadecuada. %
Desorganiz Porcentaje distrital promedio de hogares que 17 86% 18.97 s
acion  viven en una vivienda con hacinamiento. %

Social  porcentaje distrital promedio de hogares que 9.34% 10.28 .
viven en una vivienda sin servicios higiénicos. %
Porcentaje distrital promedio de hogares que no 0.42% 0.44 s
envian a sus ninos al colegio. %
Porcentaje distrital promedio de hogares con 6.83% 6.33 o
alta dependencia econémica. %
Promedio distrital de policias por persona 1.20 1.08 ok

53.55
Porcentaje de jévenes adultos ( de 14 a 35 afios) 41.42% % ok
0.96
Porcentaje de adultos sin nivel educativo 2.30% % ok
... Porcentaje de adultos que tiene a lo mucho 4.77
Exposicion . L
primaria incompleta 8.51% % ok ok
Porcentaje de adultos que terminaron su 24.92
educacion superior 23.77% % ok
64.80
Porcentaje de personas con alguna ocupacion 56.75% % kX
1017.8 1099.
Promedio de criminales por centro poblado 2 80 ok
Promedio de discotecas por distrito 464 4.60
Promedio de bares por distrito 13.40 11.54  ***
Porcentaje de distritos que tienen problemas de 98.68
o drogas 98.01% % ok
Proximidad
Porcentaje de personas que viven en una zona 11.37
o e 18.17% o
de bajo nivel de victimizacién %
Porcentaje de personas que viven en una zona 31.71% 28.32 e
de medio nivel de victimizaciéon %
Porcentaje de personas que viven en una zona 50.12% 60.31 .
de alto nivel de victimizacién %
3.24
Seguridad ] )
Porcentaje de personas que viven solos 3.94% % ok
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Porcentaje de personas con estado civil soltero o 54.67

similar 48.64% % ok
Promedio de miembros del hogar 440 455 ok
Porcentaje de personas que viven en zonas 37.55
vigiladasjpor elpserenazg(l 42.69% % o
Porcentaje de personas que viven en zonas 19.88
vigiladasjpor IapPNP i 24.00% % o
Porcentaje de personas que viven en zonas 7 77
donde el barrio ha adoptado medidas de 26.65% % *
seguridad

Fuente: ENAPRES (2010-2015), SISFOH (2013), CENACOM(2012), RENAMU(2010) y

CENEC(2008)
Elaboracién propia

1.2. Prueba de medias entre los grupos de las victimas y las no victimas para el caso de
los robos en vivienda

No
victima Victi
Dimension Indicador mas
Porcentaje de adultos que tienen por lo menos 67.4
L . 67.7%
educacion secundaria completa %
Porcentaje de adultos que llegaron a la 36.5
. . 36.8%
educacion superior %
Porcentaje de personas que viven en una zona 99.5
f o 99.7%
con alumbrado eléctrico %
Porcentaje de personas con un hogar que tiene 94.0% 92.2 .
acceso al agua potable %

Porcentaje personas que viven en una vivienda
. . 24% 3.2% ok
Atractividad inadecuada

Porcentaje personas que viven en una vivienda
. . 3.8% 3.3%
con hacinamiento

Porcentaje personas que viven en una vivienda 104
8.3% kK
sin servicios higiénicos %
Porcentaje personas que viven en un hogar que 55 4% 26.8
. (o]
no envian a los nifos al colegio (6 a 12 afios) %

Porcentaje de personas que viven en hogares 975

(o]

gue utilizan desde electricidad a kerosene para  97.7%
cocinar sus alimentos
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Porcentaje de personas que viven en un hogar 64.8
, 67.0% ok
sin ningun NBI %
Promedio de la edad 41.03 39.31  ***
Demografica 52.3
. . 51.8%
Porcentaje de mujeres %
Promedio distrital de infraestructura deportiva
34.90 37.35
(por cada 1000 personas)
Promedio del indice de homogeneidad de
L L 0.901 0.893  ***
grupos étnicos en el distrito
Porcentaje distrital promedio de hogares que 3.90% 4.52 e
viven en una vivienda inadecuada. %
Desorgani Porcentaje distrital promedio de hogares que 18.02% 1934 ..
zacion  viven en una vivienda con hacinamiento. %

Social Porcentaje distrital promedio de hogares que 9.46% 10.74 ..
viven en una vivienda sin servicios higiénicos. %
Porcentaje distrital promedio de hogares que 0.42% 0.45 s
no envian a sus nifios al colegio. %
Porcentaje distrital promedio de hogares con 6.77% 6.12 e
alta dependencia econémica. %
Promedio distrital de policias por persona 1.18 1.03 ok

47.54
Porcentaje de jévenes adultos ( de 14 a 35 afios) 44.77% % ok
1.51
Porcentaje de adultos sin nivel educativo 1.90% % oA
. .. Porcentaje de adultos que tiene a lo mucho 6.81
Exposicion . o
primaria incompleta 7.36% % *
Porcentaje de adultos que terminaron su 23.49
educacién superior 2444% %
59.62
Porcentaje de personas con alguna ocupacion 59.84% %
1028.2 1135.
Promedio de criminales por centro poblado 4 84 ok
Promedio de discotecas por distrito 467 4.52
Promedio de bares por distrito 13.19 10.78  ***
. Porcentaje de distritos que tienen problemas de 98.71
Proximidad
drogas 98.13% % ok
Porcentaje de personas que viven en una zona 17.25% 8.84 -
de bajo nivel de victimizacién %
Porcentaje de personas que viven en una zona 31.35% 26.39 o

de medio nivel de victimizacion
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Porcentaje de personas que viven en una zona 64.77

: o 51.40% Ex
de alto nivel de victimizacion %
2.73
Porcentaje de personas que viven solos 3.87% % ok
Porcentaje de personas con estado civil soltero 51.59
o similar 51.02% %
Promedio de miembros del hogar 442 476 *kx
Seguridad Porcentaje de personas que viven en zonas 41.71% 36.23 e
vigiladas por el serenazgo %
Porcentaje de personas que viven en zonas 53.12% 19.22 e
vigiladas por la PNP %
Porcentaje de personas que viven en zonas 28.09
donde el barrio ha adoptado medidas de 26.85%

%
seguridad

Fuente: ENAPRES (2010-2015), SISFOH (2013), CENACOM (2012), RENAMU (2010) y

CENEC (2008)
Elaboracién propia

1.3. Prueba de medias entre los grupos de las victimas y las no victimas para el caso de
los robos de pequeiios objetos

No
victima Victi
Dimensién Indicador mas
Porcentaje de adultos que tienen por lo menos 66.1% 73.9 o
educacion secundaria completa %
Porcentaje de adultos que llegaron a la 35.1% 42.1 e
educacién superior %
Porcentaje de personas que viven en una zona 99.7
f s 99.6%
con alumbrado eléctrico %
Porcentaje de personas con un hogar que tiene 93.1
Atractividad 93.5%
acceso al agua potable %

Porcentaje personas que viven en una vivienda «
. 26% 3.0%
inadecuada

Porcentaje personas que viven en una vivienda
. . 59% 6.3%
con hacinamiento

Porcentaje personas que viven en una vivienda

. e 9.1% 9.7% *x
sin servicios higiénicos
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Porcentaje personas que viven en un hogar que 57 3% 28.4 o
no envian a los nifios al colegio (6 a 12 afios) = %
Porcentaje de personas que viven en hogares 973
que utilizan desde electricidad a kerosene para  97.5% <y
cocinar sus alimentos °
Porcentaje de personas que viven en un hogar 63.5% 61.9 e
sin ningun NBI %
Promedio de la edad 42.69 34.17  ***
Demografica 53.3
. . 52.4% *
Porcentaje de mujeres %
Promedio distrital de infraestructura deportiva
35.69 34.78
(por cada 1000 personas)
Promedio del indice de homogeneidad de
L L 0.900 0.895  ***
grupos étnicos en el distrito
Porcentaje distrital promedio de hogares que 4.03% 4.31 s
viven en una vivienda inadecuada. %
Desorgani Porcentaje distrital promedio de hogares que 18.15% 19.10 .,
zacion  viven en una vivienda con hacinamiento. %

Social Porcentaje distrital promedio de hogares que 9.89% 10.31 s
viven en una vivienda sin servicios higiénicos. %
Porcentaje distrital promedio de hogares que 0.43% 0.44 s
no envian a sus nifos al colegio. %
Porcentaje distrital promedio de hogares con 6.68% 6.30 e
alta dependencia econdmica. %
Promedio distrital de policias por persona 1.17 1.08 ok

60.08
Porcentaje de jévenes adultos ( de 14 a 35 afios) 40.19% % ok
0.65
Porcentaje de adultos sin nivel educativo 1.98% % oA
. .. Porcentaje de adultos que tiene a lo mucho 3.59
Exposicion . L
primaria incompleta 7.97% % kK
Porcentaje de adultos que terminaron su 24.54
educacién superior 24.14% %
67.31
Porcentaje de personas con alguna ocupacion 57.74% % ok
1032.2 1106.
Promedio de criminales por centro poblado 8 96 ok
Proximidad . . o
Promedio de discotecas por distrito 452  4.67 *
Promedio de bares por distrito 12.77 11.44  ***
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Porcentaje de distritos que tienen problemas de 98.77
drogas 98.02% % ok
Porcentaje de personas que viven en una zona 16.55% 10.70 e
de bajo nivel de victimizacién %
Porcentaje de personas que viven en una zona 30.75% 28.96 .
de medio nivel de victimizacion %
Porcentaje de personas que viven en una zona 9 70% 60.34 e
de alto nivel de victimizacidn %
3.52
Porcentaje de personas que viven solos 4.32% % ok x
Porcentaje de personas con estado civil soltero 59.52
o similar 46.77% % oA
Promedio de miembros del hogar 431 445 ok
e P.orcentaje de personas que viven en zonas 42.09% 36.79 .
vigiladas por el serenazgo %
Porcentaje de personas que viven en zonas 23.45% 19.49 .
vigiladas por la PNP %
Porcentaje de personas que viven en zonas 2756
donde el barrio ha adoptado medidas de 27.44% ’

seguridad

%

Fuente: ENAPRES (2010-2015), SISFOH (2013), CENACOM (2012), RENAMU (2010) y

CENEC (2008)

Elaboracién propia

Il. Delitos que no son contra el patrimonio

1.1 Prueba de medias entre los grupos de las victimas y las no victimas para el caso del

delito de amenaza e intimidaciones

Dimensidn

Atractividad

Indicador

Porcentaje de adultos que tienen por lo menos
educacion secundaria completa

Porcentaje de adultos que llegaron a la
educacion superior

Porcentaje de personas que viven en una zona
con alumbrado eléctrico

Porcentaje de personas con un hogar que tiene
acceso al agua potable
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No
victima

99.7%

93.6%

Victi
mas
67.5
%
355
%
99.3
%
88.8

(o]

Signific
ancia

* %k



Porcentaje personas que viven en una vivienda

. 2.7% 3.8% ok
inadecuada
Porcentaje personas que viven en una vivienda
. . 59% 7.2% ok
con hacinamiento
Porcentaje personas que viven en una vivienda 9.1% 14.6 .
sin servicios higiénicos %
Porcentaje personas que viven en un hogar que 27 4% 32.5 e
no envian a los nifios al colegio (6 a 12 afios) %
Porcentaje de personas que viven en hogares 96.3
que utilizan desde electricidad a kerosene para  97.5% <y ok x
cocinar sus alimentos °
Porcentaje de personas que viven en un hogar 63.4% 55.2 .
sin ningun NBI %
Promedio de la edad 40.70 38.45  ***
Demogréfica 47.8
. . 52.8% *oAx
Porcentaje de mujeres %
Promedio distrital de infraestructura deportiva
35.43 36.70
(por cada 1000 personas)
Promedio del indice de homogeneidad de
L L 0.899 0.896 ok
grupos étnicos en el distrito
Porcentaje distrital promedio de hogares que 4.08% 4.52 s
viven en una vivienda inadecuada. %
Desorgani Porcentaje distrital promedio de hogares que 18.36% 18.86 ..
zacion  viven en una vivienda con hacinamiento. %

Social Porcentaje distrital promedio de hogares que 9.95% 11.41 .
viven en una vivienda sin servicios higiénicos. %
Porcentaje distrital promedio de hogares que 0.43% 0.44 e
no envian a sus nifios al colegio. %
Porcentaje distrital promedio de hogares con 6.60% 6.31 o
alta dependencia econdmica. %
Promedio distrital de policias por persona 1.15 1.11 *

45.17
Porcentaje de jovenes adultos ( de 14 a 35 aflos) 44.98% %

0.96

... Porcentaje de adultos sin nivel educativo 1.68% % kK
Exposicion . .

Porcentaje de adultos que tiene a lo mucho 6.75
primaria incompleta 6.92% %
Porcentaje de adultos que terminaron su 22.16

educacién superior 24.30%
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65.90

Porcentaje de personas con alguna ocupacion 59.82% % ok
1048.8 1095.
Promedio de criminales por centro poblado 5 83 ok
Promedio de discotecas por distrito 457 4.34
Promedio de bares por distrito 12.49 11.27  ***
Porcentaje de distritos que tienen problemas de 98.52
o drogas 98.19% %
Proximidad
Porcentaje de personas que viven en una zona 11.67
] 15.25% oA
de bajo nivel de victimizacion %
Porcentaje de personas que viven en una zona 29.14
L e, 30.35%
de medio nivel de victimizacién %
Porcentaje de personas que viven en una zona 54.39% 59.19 .
de alto nivel de victimizacion %
4.16
Porcentaje de personas que viven solos 4.13% %
Porcentaje de personas con estado civil soltero 50.12
o similar 49.83% %
Promedio de miembros del hogar 434 437
Seguridad P.orcentaje de personas que viven en zonas 40.91% 37.72 o
vigiladas por el serenazgo %
Porcentaje de personas que viven en zonas 21.45
. 22.53%
vigiladas por la PNP %
Porcentaje de personas que viven en zonas 5925
donde el barrio ha adoptado medidas de 27.41% !

seguridad

%

Fuente: ENAPRES (2010-2015), SISFOH (2013), CENACOM (2012), RENAMU (2010) y

CENEC (2008)

Elaboracién propia

1.2 Prueba de medias entre los grupos de las victimas y las no victimas para el caso del

delito de maltrato en el hogar

Dimension
Atractivid
ad

Indicador
Porcentaje de adultos que tienen por lo menos
educacion secundaria completa

99

No
victima

Victi

mas

54.1
%

Signific
ancia

* %k



Porcentaje de adultos que llegaron a la 25.9
L . 36.9% oA
educacion superior %
Porcentaje de personas que viven en una zona 99.2
L 99.7%
con alumbrado eléctrico %
Porcentaje de personas con un hogar que tiene 93.5% 90.1 .
acceso al agua potable %
Porcentaje personas que viven en una vivienda
. 2.7% 4.5% ok
inadecuada
Porcentaje personas que viven en una vivienda 5 9% 10.6 .
con hacinamiento %
Porcentaje personas que viven en una vivienda 9.29% 14.8 e
sin servicios higiénicos %
Porcentaje personas que viven en un hogar que 7 4% 37.4 .
no envian a los nifios al colegio (6 a 12 anos) %
Porcentaje de personas que viven en hogares 96.8
que utilizan desde electricidad a kerosene para  97.5% ty
cocinar sus alimentos °
Porcentaje de personas que viven en un hogar 63.3% 49.5 e
sin ningun NBI %
Promedio de la edad 40.68 36.82  ***
Demogréfica 59 3% 85.9 .
Porcentaje de mujeres %
Promedio distrital de infraestructura deportiva
35.45 37.33
(por cada 1000 personas)
Promedio del indice de homogeneidad de
o o 0.899 0.889  ***
grupos étnicos en el distrito
Porcentaje distrital promedio de hogares que 4.09% 478 e
viven en una vivienda inadecuada. %
Desorgani Porcentaje distrital promedio de hogares que 18.36% 19.78 .4
zacion  viven en una vivienda con hacinamiento. Ry
Social Porcentaje distrital promedio de hogares que 9.97% 11.98 ..
viven en una vivienda sin servicios higiénicos. = %
Porcenltaje dlstrlt.al promedlo.de hogares que 0.43% 0.46 o
no envian a sus nifos al colegio. %
Porcentaje distrital promedio de hogares con 6.60% 5.90 e
alta dependencia econémica. %
Promedio distrital de policias por persona 1.15 1.09
47.68
Exposicion

Porcentaje de jévenes adultos ( de 14 a 35 afios) 44.95%

100
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1.65

Porcentaje de adultos sin nivel educativo 1.66% %
Porcentaje de adultos que tiene a lo mucho 11.87
primaria incompleta 6.86% % *oAx
Porcentaje de adultos que terminaron su 14.86
educacién superior 2435% % ok x
60.49
Porcentaje de personas con alguna ocupacion 60.05% %
1048.6 1192.
Promedio de criminales por centro poblado 7 14 ok x
Promedio de discotecas por distrito 455 495
Promedio de bares por distrito 12.47 10.46  ***
Porcentaje de distritos que tienen problemas de 98.21
o drogas 98.20% %
Proximidad
Porcentaje de personas que viven en una zona 6.59
o e 15.24% o
de bajo nivel de victimizacién %
Porcentaje de personas que viven en una zona 30.39
. e 30.32%
de medio nivel de victimizacion %
Porcentaje de personas que viven en una zona 63.02
_J P o q., 54.45% *oAx
de alto nivel de victimizacion %
0.94
Porcentaje de personas que viven solos 4.16% % ok
Porcentaje de personas con estado civil soltero 34.36
o similar 50.02% % kK
Promedio de miembros del hogar 434 4.69 ok
Seenite P'orcentaje de personas que viven en zonas 40.89% 34.21 _
vigiladas por el serenazgo %
Porcentaje de personas que viven en zonas 20.29
o 22.52%
vigiladas por la PNP %
Porcentaje de personas que viven en zonas 24.87
donde el barrio ha adoptado medidas de 27.50% (y
seguridad °
Fuente: ENAPRES (2010-2015), SISFOH (2013), CENACOM (2012), RENAMU (2010) y
CENEC (2008)

Elaboracion propia
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11.3. Prueba de medias entre los grupos de las victimas y las no victimas para el caso del
delito de ofensas sexuales

No
victima Victi
Dimensién Indicador mas
Porcentaje de adultos que tienen por lo menos 68.0% 71.5
educacion secundaria completa P %
Porcentaje de adultos que llegaron a la 36.7% 46.5 .
educacion superior %
Porcentaje de personas que viven en una zona 99.8
s 99.6%
con alumbrado eléctrico %
Porcentaje de personas con un hogar que tiene 91.4
93.4%
acceso al agua potable %

Porcentaje personas que viven en una vivienda
) 2.7% 2.8%
inadecuada

Atractividad Porcentaje personas que viven en una vivienda
. . 6.0% 7.7%
con hacinamiento

Porcentaje personas que viven en una vivienda 9.2% 11.0
sin servicios higiénicos o %
Porcentaje personas que viven en un hogar que 27 5% 29.4
no envian a los nifios al colegio (6 a 12 afios) = %
Porcentaje de personas que viven en hogares 97.9
que utilizan desde electricidad a kerosene para  97.5% (y
cocinar sus alimentos °
Porcentaje de personas que viven en un hogar 59.0
S, 63.2% *
sin ningun NBI %
Promedio de la edad 40.71 28.16  ***
Demografica 88.0
& , , 52.4% *ak
Porcentaje de mujeres %
Promedio distrital de infraestructura deportiva
3545 37.82
(por cada 1000 personas)
Promedio del indice de homogeneidad de
L L 0.899 0.900
grupos étnicos en el distrito
. Porcentaje distrital promedio de hogares que 4.13
Desorgani L . 4.10%
L viven en una vivienda inadecuada. %
zacion
. Porcentaje distrital promedio de hogares que 18.40
Social ] o ] i 18.38%
viven en una vivienda con hacinamiento. %
Porcentaje distrital promedio de hogares que 9.99% 10.74
viven en una vivienda sin servicios higiénicos. oo %
Porcentaje distrital promedio de hogares que 0.43
, o . 0.43%
no envian a sus nifios al colegio. %
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Porcentaje distrital promedio de hogares con 6.59% 6.64
alta dependencia econémica. =7 %
Promedio distrital de policias por persona 1.15 1.23
76.29
Porcentaje de jovenes adultos ( de 14 a 35 afios) 44.79% % *kx
0.30
Porcentaje de adultos sin nivel educativo 1.67% % *oAx
. .. Porcentaje de adultos que tiene a lo mucho 1.40
Exposicion . o
primaria incompleta 6.95% % ok x
Porcentaje de adultos que terminaron su 23.48
educacion superior 2424% %
67.48
Porcentaje de personas con alguna ocupacion 60.01% % ok
1050.2 1055.
Promedio de criminales por centro poblado 8 66
Promedio de discotecas por distrito 456 4.60
Promedio de bares por distrito 12.45 1291
Porcentaje de distritos que tienen problemas de 97.91
drogas 98.21% %
Proximidad
Porcentaje de personas que viven en una zona 13.51
. e 15.15%
de bajo nivel de victimizacion %
Porcentaje de personas que viven en una zona 33.24
o e, 30.30%
de medio nivel de victimizacién %
Porcentaje de personas que viven en una zona 53.25
. e e, 54.55%
de alto nivel de victimizacidn %
2.72
Porcentaje de personas que viven solos 4.14% %
Porcentaje de personas con estado civil soltero 73.25
o similar 49.69% % kK
Promedio de miembros del hogar 434 451 *
Seenite P.orcentaje de personas que viven en zonas 40.84% 36.67 N
vigiladas por el serenazgo %
Porcentaje de personas que viven en zonas 19.20
_ 22.52%
vigiladas por la PNP %
Porcentaje de personas que viven en zonas 26.77
donde el barrio ha adoptado medidas de 27.47% !

seguridad

%

Fuente: ENAPRES (2010-2015), SISFOH (2013), CENACOM (2012), RENAMU (2010) y

CENEC (2008)

Elaboracién propia
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Anexo 6: Graficos de la no distribucion aleatoria de los crimenes contra el patrimonio
para las areas interdistritales de Lima
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Il. Lima Este
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IV. Lima Sur
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