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Resumen

Desde el inicio de los didlogos de paz en el ano 2012, con uno de los grupos armados al margen de la
ley, FARC (Fuerzas Armadas Revolucionarias de Colombia), el nimero de victimas por homicidio en
Colombia ha disminuido considerablemente. Sin embargo, el homicidio sigue siendo una de los principales
causas de muerte en el pais. Por tal razén, en la presente investigacién, propone modelar la tasa de ho-
micidios por municipio del departamento de Norte de Santander para el ano 2016, a través de diferentes
metodologias, tanto espacial frecuentista y espacial bayesiano, ya que dicha distribucién geografica per-
mite enfatizar que el fenémeno no se da de forma aleatoria, sino por el contrario, hay zonas del pais, que
sufren mas este flagelo. Con la aplicaciéon de los modelos mencionados, se identificaron algunos factores
de influencia en la tasa de homicidios, observandose la utilidad de este tipo estudios en el planteamiento
de politicas publicas encaminadas a la prevencién, proteccién y garantias de no repeticién de la violacién
de los derechos humanos.

Palabras Claves: Homicidio, Modelos Espaciales, Modelos espaciales Bayesianos, homoceddstico, hete-
roceddstico

Abstract

Since the beginning of the peace talks in 2012, with one of the armed groups outside the law, FARC
(Revolutionary Armed Forces of Colombia), the number of victims of homicide in Colombia has decrea-
sed considerably. However, homicide remains one of the leading causes of death in the country. For this
reason, in the present investigation, proposes to model the homicide rate by municipality of the depart-
ment of Norte de Santander for the year 2016, through different methodologies, both spatial frequentist
and Bayesian space, since this geographic distribution allows to emphasize that the The phenomenon
does not occur randomly, but on the contrary, there are areas of the country that suffer the most from
this scourge. With the application of the mentioned models, some influence factors were identified in the
homicide rate, observing the utility of this type of studies in the approach of public policies aimed at the
prevention, protection and guarantees of non-repetition of the violation of rights humans.
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1. Introduccién

En Colombia los homicidios han sido una de las principales causas de muerte. Es por esto, que la presente
investigacion ayudard a determinar el origen y la dindmica del homicidio en el departamento de Norte de
Santander a nivel municipal, ya que dicha distribucién geografica permite enfatizar que el fenémeno no se
da de forma aleatoria, sino por el contrario, hay zonas del departamento que sufren més este flagelo, que
han convertido a este fenémeno en un problema complejo y de alto impacto social en el Norte de San-
tander. Para esto, se tendra en cuenta la existencia de distintos contextos econémicos, sociales, politicos,
culturales y legales que ayuden a explicar este comportamiento. Para tal fin, se proponen diferentes meto-
dologias, tanto espacial frecuentista y espacial bayesiano, propios al comportamiento de los datos de areas.

Dentro del contexto de modelacién de datos espaciales frecuentistas, se encuentran el modelo autoregre-
sivo espacial (SAR) y el modelo espacial del error (SEM), dentro de los més conocidos, cuyo enfoque se
basa segin Anselin (1988) en incluir como covariables de un modelo de regresién, la longitud y la latitud.
Por otro lado, para los modelos espaciales bayesianos, se presentaran dos casos, ya que segun la especifi-
cacion que se haga en la matriz de varianzas y covarianzas del término del error en el modelo, se pueden
obtener los modelos SAR y SEM bayesianos homocedésticos y los modelos SAR y SEM heterocedésticos,
basados en simulaciones por medio de cadenas de Markov Monte Carlo (MCMC), por métodos niimericos
de Muestreador de Gibbs y Metroplis Hastings.

Centrando la mirada en las diferentes aplicaciones de los modelos propuestos, es fundamental mencionar
que los datos de la tasa de homicidios, fueron obtenidos de la fuente del portal web datos abiertos.gov
del Grupo Informacién de Criminalidad (GICRI) - DIJIN. Por otro lado, es importante mencionar que
las covariables a emplear en los modelos se obtuvieron del portal web del Departamento Nacional de
Planeacién (DNP) y de La Unidad de Atencién y Reparacién Integral a las Victimas (UARIV), bus-
cando no sélo impactar en la tematica de la investigacién por la coyuntura del departamento del Norte
de Santander, sino por la necesidad de identificar caracteristicas comunes entre los municipios de este
departemento, con el fin de que puedan ser utilizadas en la implementacién de politicas publicas, es decir,
crear estrategias orientadas a la prevencién, proteccion y garantias de no repeticiéon a las violaciones de
los derechos humanos.

Esta investigacién se encuentra dividida en 7 secciones.Para iniciar, en la seccién 2 se contempla lo re-
lacionado con los antecedentes que giran entorno a las investigaciones realizadas con respecto a la tasa
de homicidio con metodologias espaciales y bayesianas. En la seccién 3, se introduce en el contexto judi-
cial del homicidio en Colombia. En la seccién 4, se aborda el marco tedrico espacial, primero se realiza
una contextualizacion con la estadistica espacial y las diferentes ramas de esta area, asi como tambien
los criterios basicos para aplicar los modelos espaciales en datos de areas, con los indices de Moran e
indice de Geary, y por ultimo se describen distintas especificaciones para la matriz de vecindad espacial.
En la seccién 5,se encuentran los planteamientos tedricos utilizados para la construccién de los modelos
espaciales SAR y SEM. En la seccién 6, se presentan las metodologias de ajuste de modelos espaciales
bayesianos para el caso homocedéastico y heterocedastico. En la seccién 7, se presentas los resultados de
las estimaciones realizadas, para cada uno de los modelos planteados en las secciones 5 y 6. Finalmente,
se presentan las conclusiones y y finalmente en el apéndice se encuentra el codigo computacional utilizado
en la investigacion.

2. Antecedentes

En Colombia, se han realizado varias investigaciones que giran entorno al fenémeno de homicidios, a través
de modelos econométricos, con el fin de dar un explicacién a las posibles causas y asi mismo encontrar
los factores que influyen en este crimen. Es asi que, Goyeneche & Munoz (2011), realizaron un estudio
titulado “Determinantes de las Muertes por Homicidio en Colombia en el Periodo de 1970 — 20087, en
donde, a través de modelos econométricos, se pretenden determinar si los homicidios en Colombia, se
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relacionan con variables explicativas sociales, tales como el desempleo y el crecimiento de la poblacién,
sociopoliticas, como la presencia de grupos armados ilegales y periodo de elecciones presidenciales; y
econdmicas como la variacion del PIB y el coeficiente de desigualdad Gini. El estudio se realiz6 para el
periodo de 1970 a 2008 y como conclusién, se encontrd que las variables determinantes de las muertes por
homicidios en el pais fueron la tasa de desempleo, el producto interno bruto (PIB), el paramilitarismo,
la desigualdad en los ingresos y los anos de elecciones presidenciales.

Michel Formisano en el 2002, desarrolld un proyecto sobre “Econometria espacial: Caracteristicas de
la violencia Homicida en Bogotd”, donde se pretende encontrar los determinantes de homicidios en la
ciudad, tanto en el tiempo como en el espacio, a través de la metodologia de modelos espaciales, con va-
riables explicativas econdmicas y socioeconémicas. Como resultado, el modelo espacial para los sectores
censales en Bogotd para el ano de 1999, arrojé que los homicidios en Bogota se encuentran altamente
concentrados en algunas zonas de la ciudad, permitiendo afirmar que la violencia no afecta por igual
a toda la ciudad, y esto se debe principalmente a la presencia de bandas que atentan contra la vida,
la existencia de zonas de expendio y consumo de drogas, y la existencia de zonas con bajos niveles de
iluminacién, coinciden con las zonas de mayor tasa de homicidios. Y Adicionalmente, la concentracién de
los homicidios se acompana de una alta persistencia en el tiempo y de un patrén de difusién contagioso en
el espacio explicado por el modelo de rezago espacial, mediante el cual los sectores censales mas violentos
contagian sistematicamente a los sectores mas cercanos.

Para el ano 2001, Sanchez & Nufez, en su trabajo “Determinantes del crimen violento en un pais alta-
mente violento: el caso de Colombia”, utilizan la tasa de homicidios para determinar la violencia en el
pais. Como metodologias de estudio, los autores proponen dividir su estudio en tres partes: un anélisis
en las siete grandes ciudades (Barranquilla, Bogotd, Bucaramanga, Cali, Manizales, Medellin y Pasto)
y sus areas metropolitanas, en donde se utilizaron modelos econométricos aplicando metodologias por
minimos cuadrados ordinarios(MCO). Los resultados para las siete principales ciudades mostraron que la
explicacién fundamental del aumento en la tasa de homicidios durante los afios ochenta fue el incremento
de la actividad del narcotrafico y en menor medida el colapso del sistema judicial y las variables socio-
econdmicas como pobreza y la desigualdad. Por otro lado, en la segunda parte, se determiné los efectos
de las distintas variables sobre la tasa de homicidios en la ciudad Medellin y su drea metropolitana, donde
la covariable mas importante fue la presencia del narcotrafico en esta zona. Por tltimo, los resultados del
modelo panel para cerca de 769 municipios colombianos entre los anos 1991 al 1998, mostraron que las
tasas de homicidios estdn relacionados tanto con las variables socioeconémicas (pobreza, desigualdad y
exclusién politica) y las variables de presencia de actores armados, presencia de narcotréfico y eficiencia
de la justicia.

A nivel internacional, Victor Gémez en el 2018, realizé la tesis titulada “Un modelo sobre la criminalidad
en México”, en donde busca posible efectos que pueden tener las variables econémicas, sociales y socio-
politicas en la explicacién del fenémeno del homicidio en el pais de México para el afio 2006, a través de
metodologias estadisticas como los modelos econométricos por minimos cuadrados ordinarios, modelos
econométricos log-log, y modelos panel. Como conclusiones, el estudio realizado, arrojé que las variables
mas influyentes en este pais para la tasa de homicidio esta dado por la educacién, niveles de desempleo,
la presencia de organizaciones criminales y la demanda de drogas.

Por 1ltimo a nivel internacional, Victor de Oliviera en el afio 2008, en su documento “Bayesian Analysis
of Simultaneous Autoregressive Models”, utilizé el andlisis bayesiano con los modelos simultdneos auto-
regresivos (SAR) en la aplicacién de las tasas de homicidios en 1980 para los condados del sur de los
Estados Unidos.
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3. Homicidio

La palabra homicidio, deriva del vocablo latino homicidium y se refiere a la muerte de un ser humano
causada por otra persona. Sin embargo al hablar en el contexto judicial, el homicidio, segin los expuesto
por el Instituto Nacional de Medicina Legal y Ciencias Forenses en Colombia, el homicidio se define co-
mo supresiéon por conducta del agente, de una vida humana sin justificacion juridicamente atendible, en
forma intencional (dolosa) o con culpa (preterintencional) (Medicinalegal, 2013). Es asi como el Cédigo
Penal Colombiano clasifica el delito en cuanto a la conducta del agresor: el dolo y la culpa. La primera
hace alusién, segun el articulo 22 del Cédigo Penal Colombiano, cuando “el agente conoce los hechos
constitutivos de la infraccién penal y quiere su realizacién. También sera dolosa la conducta cuando la
realizacién de la infraccion penal ha sido prevista como probable y su no produccién se deja librada al
azar” (CPC, 2000). Por otro lado, el segundo término hace referencia, segin el articulo 23 del mismo
cédigo, a cudndo “el resultado tipico es producto de la infraccion al deber objetivo de cuidado y el agente
debié haberlo previsto por ser previsible, o habiéndolo previsto, confié en poder evitarlo” (CPC, 2000).

Del mismo modo, también existe, una clasificacién intermedia, preterintencional, definido en el articulo 24
del Cédigo Penal como, “La conducta es preterintencional cuando su resultado, siendo previsible, excede
la intencién del agente” (CPC, 2000).

4. Estadistica espacial

La estadistica espacial, es el estudio de las variables que se denotan en una ubicacion geografica. Giraldo
(2002) afirma “que es la reunién de un conjunto de metodologias apropiadas para el anélisis de datos que
corresponden a la medicién de variables aleatorias en diversos sitios (puntos del espacio o agregaciones
espaciales) de una regién (pg. 10)”. De manera més formal, Cressie (1992), se refiere a la estadistica es-
pacial como el andlisis de realizaciones de un proceso estocéstico, definido como : {Y(s) : s € D}; donde
s € R? es una ubicacién de datos genéricos en el espacio euclidiano d-dimensional, Y (s) es la ubicacién
espacial s de una cantidad aleatoria y s el conjunto de indices D C R¢.

Para utilizar este método estadistico, se deben tener en cuenta las caracteristicas asociadas al conjunto
de indices D, ya que pueden ser continuo espacial o un conjunto discreto, pueden ser desagregaciones
espaciales u observaciones en puntos en el espacio. A partir de estas caracteristicas, la estadistica espacial
se subdivide en tres grandes areas: la geoestadistica, patrones puntuales y datos de drea, esta iltima, la
metodologia utilizada en esta investigacién.

El planteamiento de los datos de drea o regionalizadas se caracterizan, tal y como lo expresa Giraldo
(2002): “como el proceso estocdstico que tiene espacio de pardmetros D C R discreto y la seleccién de los
sitios de medicién depende del investigador (D fijo). Las ubicaciones de muestreo pueden estar regular o
irregularmente espaciadas”.

Para esta investigacién {Y(s) : s € D C R}, donde Y (s) es la variable aleatoria correspondiente a la
tasa de homicidios y los sitios son municipios del departamento de Norte de Santander, es decir D es el
conjunto discreto formado por los municipios de este departamento.

4.1. Autocorrelaciéon
La autocorrelacién, es la correlacion de la variable con ella misma. Entones al llevarlo a la estadistica

espacial, tal y como mencionan Schabenberger & Gotway (2017), Y (s) es la atribucién Y observada en el
plano en la ubicacién espacial s = (x,y)’, es decir, que en términos de autocorrelacion espacial se refiere
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a la correlacién entre Y'(s;) y Y'(s;) en estas dos localizaciones. As{ que, cuando hay correlacién espacial
las localizaciones cercanas tienen valores similares que los méas lejanos, y por otro lado la ausencia de
correlacién espacial evidencia que la distancia entre las localizaciones no tiene influencia en la relacién
de sus valores segin Giraldo, (2002).

A continuaciéon se mencionan las pruebas y funciones utilizadas en los datos de area, para establecer
estadisticamente la correlacién espacial.

4.1.1. Indice de Moran e indice de Geary

Sean (Y1,Ya,...,Y,) variables aleatorias medidas en n dreas. Existird correlacién espacial si los valores
observados en las localizaciones geograficas cercanas seran similares a los esperados bajo el supuesto de
independencia espacial, tal y como afirma Giraldo, (2002).

Contraste de hipdtesis:

Hy: hay aleatoriedad espacial
H,: Thay correlacién espacial

El indice de Moran, considera la informacion de vecinos mas cercanos, y se define matemaéaticamente como:

_ ny iy > wig(yi — 9)(y; — 9)

1 D —
SO Zi:l(yi - y>2

(1)

si, I estd entre (0, 1) indica autocorrelacién directa (similitud entre los valores cercanos) e I entre (—1,0)
indica autocorrelacién inversa (disimilitud entre valores cercanos).

Sin embargo, para probar la significancia del resultado se puede utilizar el test de permutaciones, con-
trastando la prueba de hipdtesis, mencionada anteriormente. Debido a que en el calculo del coeficiente
de Moran, tiene implicito el supuesto de estacionariedad de primer y segundo orden (media y varianza
constante). Tal y como afirma Giraldo, (2002), como alternativa se puede emplear el coeficiente de auto-
correlacién de Geary, cuando el supuesto sea dudoso.

El indice de Geary se define matematicamente como:

(n—1) nZi;&j wij (Y — ;)

C= £
250 S (i —y5)?

(2)

donde, C' = 0 es ausencia de correlacién espacial, y valores mayores a 0, indican presencia de autocorre-
lacién. En este caso, al contrario de lo ocurrido con el Indice de Moran, un valor negativo indicara la
existencia de dependencia estadistica positiva, y sucede lo contrario para un valor positivo el resultado
serd una dependencia espacial negativa.

Es importante mencionar, que para el cdlculo de los anteriores indices, es necesario definir la matriz de
) )
proximidad espacial entre areas, descrita en la siguiente seccién.
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4.2. Matriz de proximidad espacial

La matriz de proximidad espacial, permite incorporar el espacio dentro del analisis de los modelos espa-
ciales, y es de importancia, debido a que define el conjunto de vecinos para cada localizacion.

La matriz se define, como un conjunto de n dreas (41, Az, ..., Ay), y suponiendo que el tamario muestral
es igual a n, la matriz W es de orden (n x n) y puede representarse de la siguiente manera:

0 w1,2 .« .. wl’j .« .. w17n
w2,1 0 ) w27j ... w27n
W = .
wi1 Wiz - 0 - win
wn)l wn,2 .« .. wn7j .« .. O

Donde cada uno de los elementos de W;; representa una medida de proximidad entre A; y A;. La dia-
gonal principal estd formada por ceros, determinando que ninguna observacién puede estar relacionada
consigo misma. Llegado a este punto, el problema radica bajo qué criterio se elegird la construccién de
dicha matriz. Existen diferentes criterios para el calculo de la medida de proximidad, como el de eleccion
binaria o tambien conocido como el criterio de la reina, con w;; = 1 cuando ¢ y j son vecinos, y w;; = 0 en
caso contrario. Otras alternativas para observaciones que se distribuyen sobre un mapa regular, es la del
borde comun o la vértice comin, también denominadas criterio tipo torre y criterio tipo alfil, en analogia
al movimiento de las piezas de ajedrez o una combinacién de ambos criterios dando lugar al criterio tipo
reina.

Por otro lado, para las dreas o poligonos, existen otras alternativas como la de la distancia entre los
centroides de las dos areas, definida como W;; = d;;, tal que cada centroide que se encuentre dentro de
una distancia maxima al centroide de A serfa considerado vecino. Un problema con la eleccién de vecinos
por medio de la distancia (continuidad), es la existencia de puntos aislados que pueden no contener vecino
alguno para un radio determinado. Un criterio alternativo es el de k— vecinos més cercanos. En este caso,
considerando la distancia geométrica entre las regiones, seleccionariamos a los k vecinos mas cercanos de
cada punto. La ventaja de este criterio es que todas las unidades poseeran la misma cantidad de vecinos
evitando el problema de unidades aisladas.

Como alternativas, pueden considerarse aquellas funciones de distancia entre unidades espaciales que
combinan la distancia y el perimetro, como por ejemplo; W;; = I;;/I; donde I;; es la longitud de la
frontera entre A; y A; y I; es el perimetro de A;.

En todos los casos anteriores, se realiza una transformacién de normalizar las filas a la matriz de proxi-
midades, representada como: w;; = w;;/Pjw;; , de tal forma que la suma de cada fila de la matriz sea
igual a la unidad:Pjw;; = 1, con el fin de mejorar las propiedades estadisticas de los estimadores.

5. Modelos espaciales

La primera idea para modelar datos espaciales consiste en incluir como covariables de un modelo de
regresion la longitud y latitud, es asi como el modelo econométrico con estructura general, presentado en
Anselin (1988) y Ord (1975), esta dado por:
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y=pWiy +XB +e (3)
e = A\Wae+p (4)

donde y es el vector de respuestas de cada una de las unidades espaciales de dimensiéon N. X es una
matriz de variables explicativas de cada unidad espacial, incluyendo la constante, que contiene n obser-
vaciones, de orden N x K. 8 es un vector de pardmetros desconocidos,dado por 8 = (8o, f1, ---, Bk), de
orden K x 1. Wi y W5 son las matrices de proximidad espacial, de orden N x N, cabe anotar que las
matrices pueden ser iguales. p es el coeficiente de la variable respuesta rezagada espacialmente, A, es el
coeficiente de la estructura autoregresiva del termino de error € y u es el termino de error normalmente
distribuido con media 0 y matriz de varianzas y covarianzas 2. Es claro que si p =0y A = 0, se tiene un
modelo de regresién tradicional.

A partir del modelo anterior, se pueden expresar varios casos particulares, colocando restricciones sobre
algunos parametros, p y A. Entonces, si A = 0, se obtiene el siguiente modelo:

y=pWiy + X[ +e€ (5)
el anterior modelo es conocido como el modelo SAR (Spatial Autoregressive Model), tal y como afirma
Giraldo (2002) “asigna una estructura de autocorrelacién espacial a los residuales de un modelo de regre-
sion lineal, usando para ello un matriz de proximidad espacial entre las areas”. Representa una analogia

espacial con el modelo autorregresivo del anélisis de series de tiempo, y; = pys1 + €, donde la dependencia
total estd en las observaciones del periodo pasado para explicar la variaciéon en y;.

Ahora si, p = 0, se obtiene el modelo SEM (Spatial Error Model), expresado como:

y=XB+(I-AWs) 'y (6)

en este modelo el término de error esta sujeto a autocorrelacién espacial, puede asumirse W1 = Wy

5.0.1. Estimacion frecuentista de los parametros del modelo espacial general

Luego, se procede a la propuesta frecuentista de ajuste de modelos espaciales, por métodos de maxima
verosimilitud, estd ha sido presentada por Anselin, (1980) y por Oliver, Schabenberger & Carol (2004),
siendo el objetivo maximizar la funcién de verosimilitud. Es asi, como a partir de (3) y (4), se obtiene:

(1—pW1)y = Xf + ¢ (7)

e=(I-AW3)"'u (8)

De esta manera con (7) y (8), p estd expresado como:

p=1=AW2)[(I-pWi)y — XJ] 9)

entonces p sigue un distribucién normal multivariada con media 0 y matriz de covarianzas 2. Luego, la
funcién de verosimilitud para p es:

L0 o 9] eap |~ 30904 (10)
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Para obtener la funcién de verosimilitud de y, se debe tomar en cuenta el jacobiano de transformacién
de p en y expresada en la ecuacion 10, por lo tanto el jacobiano de y esta dado por:
0,
J =g = 1= AW;|[I - pW,]

Con la ecuacién 11 y con el jacobianio, se puede expresar la funcién de verosimilitud de y, como:

1 1 _
L(y) oc [T = AW, [T = W1 [0~ eapl 0L (11)
Finalmente, se reemplaza 10 en 12 para obtener:
L{y) o [1— AW [T — pW1 ][]~ * epl— L'~ 1]

donde v = (I — AW»)[(I— pW;)y — X/3]. Entonces, si el modelo es homocedastico, Q2 = o2I y por lo tanto
la funcién de verosimilitud se expresa como:

1 1
L(y) ox [T AW [T = pW|(0°") 557 capl~ 3 o'o] (12)

Para maximizar esta funcién de verosimilitud se debe calcular el vector de primeras derivadas, igualar a
cero y resolver las ecuaciones resultantes. El vector de primeras derivadas de la funciéon de verosimilitud
esta dado por:

55 = v'(QA(I - AW)X)

9 — —tr((I— pW1)'Wy) + 0/Q 2 (1~ AW) Wy

9L = —tr((I— AW2) " "W,) + v'Q™12W, (I - pW))y — X3

o = —(1/2)tr(Q7Hy) + (1/2)0'Q7PH, (I - AW ) (1 - pWh1)y — Xf)

day,

donde H,, corresponde al hessiano del p — esimo pardmetro, con p = 1, ..., P. Es evidente que este sistema
de ecuaciones no tiene solucién cerrada, por lo que se deben emplear métodos nimericos apropiados
para la maximizacién de esta funcién de verosimilitud. Entonces, LeSage(1999), da una solucién, la cual
consiste en cambiar algunos parametros por estimadores consistentes.

Es asi, como se estiman los parametros del vector 3 con los estimadores de minimos cuadrados, expresado
como:

I-AMWy)y=Xg+¢ (13)

Asignando como matriz de pesos a T = (I — pW1) (I — pW}), se obtiene:

B =(X'TX) 'X'T(I - A\Wy)y (14)

Luego, se procede a realizar el célculo de los residuales de (14) dada la estimacién de 3:
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é=(I-I\Wy)y - X3

Y usando la anterior ecuacién, se realiza la estimacién del estimador consistente de 2, dado por:

Y por tdltimo, sustituyendo las estimaciones de 8 y o2 se puede maximizar la funcién de verosimilitud en
(13) por métodos numéricos para los pardmetros p y A.

Seleccion del modelo

Para la seleccién de los modelos se utiliza el criterio de informacién de Akaike (AIC).

_ —2IlnL42k
AIC’_%

Y el criterio de informacién bayesiana (BIC).

BIC = 72lnL,}LKlnT

donde L es la verosmilitud, 7" es el niimero de observaciones y k el niimero de parametros del modelo. El
modelo elegido debe ser el de menor valor de BIC o AIC.

6. Modelos Bayesianos

A continuacién se presentan las dos metodologias bayesianas a utilizar en esta investigacion, ya que de
acuerdo a la especificacién que se haga de la matriz de varianzas y covarianzas del término del error en el
modelo, se puede obtener los modelos SAR y SEM bayesianos homocedésticos o los modelos bayesianos
SAR y SEM heterocedasticos, basados en simulaciones por medio de cadenas de Markov Monte Carlo
(MCMC), por los métodos de Muestreador de Gibbs y Metropolis Hastings.

Inicialmente para cada modelo, se mostraran las funciones a priori y la funcién condicional de verosimi-
litud, con las cuales llegaremos a las funciones condicionales a posteriori.

6.0.1. Modelo SAR Bayesiano: Homocedastico

El modelo SAR bayesiano espacial homocedéstico, se define con la matriz de varianzas y covarianzas
Q =021l

Segun Sicacha (2017), el modelo SAR, se obtiene a partir del modelo general homocedéstico, haciendo
A =0, es decir se define como:

y=XB+ pWy+e

donde € ~ N(0,021)

Las distribuciones a priori a tener en cuenta en este modelo, se definen a continuacion:

Facultad de Estadistica Trabajo de Grado Junio 2019



10 Angie Daniela Velandia Moreno & Dagoberto Bermidez Rubio

p(B) ~ N(b, B)
p(0?) ~ Gammalnv(¢,9)
p(p) ~ U(-1/wmaz,1)

donde wy,q: €s el mayor valor propio negativo, de la matriz de vencindad espacial W en valor absoluto.

Asi mismo, es importante mencionar que los pardmetros son independientes a priori. Y los terminos
Y, B, p, W se especificaron en el modelo general.

Con estas distribuciones a priori, la verosimilitud de y y utilizando el teorema de Bayes, se obtiene la
distribucién posterior de los pardametros:

(5.2 o (%) "I eon{ 55 (Ay - XB) (Ay-XB) | con{-5(8-b/B7(B- b

()

donde A =1 — pW, y con la funcién anterior se obtienen las distribuciones condicionales a posteriori
para cada uno de los parametros.

(15)

= A posteriori para
Anteriormente para (3 se postulo una distribucién normal a priori p(8) ~ N (b, B), obtendiendo una
distribucién a posteriori normal 7(3|02,\) ~ N(b, B) por lo tanto los pardmetros de esta normal
son:

b=t(5X'y - ZX’Wy + B 'b)
B=(&XX+B)""
Donde D = I — AW

= A posteriori para o2

Anteriormente para o se postulo una distribucién inversa gamma a priori p(o?) ~ GammInv((, )
y obtiene una distribucién a posteriori inversa gamma, dado por:

k

m(0?|B, ) ~ GammalInv(¢ + g, 5 +9)

donde k= (Ay — XB)(Ay —XB) y A=1-pW

= A posteriori para p
Anteriormente para p se postulo una distribucién uniforme a priori p(p) ~ U(—1/wmaz,1) ¥ se
obtiene una distribucién a posteriori que no tiene forma funcional conocida, dado por:

7(plB,02) o [Alexp { ~ 5t5 (0= )" P11/ ) (0)

con, A=1-— pW’ c = #Y/W/Wy y d= %Y/W/(y — Xﬂ)

La forma funcional de la distribucién condicional a posterior para p corresponde a una funcién
desconocida, para esto se propone una alternativa bayesiana para la estimacién del parametro:

e Kernel de transicién uniforme:Uso del muestreador de Metropolis - Hastings, empleando
un kernel de transicién uniforme para p dentro del intervalo (—1/wmaz, 1) es el mayor valor
propio negativo, de la matriz de vencindad espacial W en valor absoluto.
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6.0.2. Modelo SEM Bayesiano: Homocedastico

El modelo SEM bayesiano espacial homocedéstico, se define co la matriz de varianzas y covarianzas
Q = 02I. Este modelo, siguiendo a Sicaha (2017), se obtiene a partir del modelo general homocedastico
haciendo, p = 0, es decir se define como:

y=XB+e
e=\We+pu

donde, p sigue una distribucién normal con media 0 y varianza o2I. Por otro lado, se proponen como
distribuciones a priori de los pardmetros de 3, o2 y p:

p(B) ~ N(b, B)
p(0?) ~ Gammalnv((, V)
p(>‘) ~ U(l/wmaza ]-)

donde wy,q; €s el mayor valor propio negativo, de la matriz de vencindad espacial W en valor absoluto.
Asi mismo, es importante mencionar que los pardmetros son independientes a priori. Y los terminos
Y, 8, A, W se especificaron en el modelo general.

Con estas distribuciones a priori, la verosimilitud de y y utilizando el teorema de Bayes, se obtiene la
distribucién posterior de los pardametros:

7(30,0%) x (7)) e { - 55 (Dl - XB) (D - X8| ean {50 8YB (b p)
¢’ o ¢
we e (-5)
(16)

donde, D = I — AW. Con la funcién anterior se obtienen las distribuciones condicionales a posteriori para
B, 02 v A, las cuales se muestran a continuacién.

= A posteriori para
Anteriormente para 8 se postulo una distribucién normal a priori p(3) ~ N (b, B) y se obtiene una
distribucién a posteriori normal, dada por:

7(Blo%,\) ~ N(B,B)
por lo tanto los parametros de esta normal son:
b= B (LX'D'Dy+B'b)
B= (LXDDX+B )

—~

Donde D =1 — \W

= A posteriori para o2
Anteriormente para o2 se postulo una distribucién inversa gamma a priori p(o?) ~ GammInv(¢,9)
y se obtiene una distribucién a posteriori inversa gamma, dado por:

7(0?|B,A) ~ InvGamma({ + g’ g +9)
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donde k = (y —XB)D'D(y —XB) y D =1-\W

A posteriori para A

Anteriormente para A se postulo una distribucién uniforme a priori p(p) ~ U(1/wmaz, 1) ¥ se obtiene una
distribucién a posteriori que no tiene forma funcional conocida.

2
(N B,0?) o |Dlexp {—ZX% (,0 — g) }I(,l/wmmﬁl)()\)
con D =1- )XW, c= #(y ~XB)WW(y—-x'B)yd= %(y —xX'B)W(y — XB)

Como la distribucién condicional a posteriori de A no es conocida, se propone una alternativa bayesiana
para la estimacién del parametro, por el kernel de transicién uniforme, propuesta en el modelo SAR.

6.0.3. Modelo SAR Bayesiano: Heterocedastico
El modelo SAR, Sicacha (2017) lo define como:
y=XB+pWy+e

donde € ~ N(0,9) con Q una matriz diagonal con término general dado Q;; = g(Z'y), con g una funcién
apropiadamente definida, Z la matriz que incluye las covariables que explican la dispersién y 7 su vector
de coeficientes, y por ultimo, los terminos y, X, 8, p, W se especificaron en el modelo general.

Las distribuciones a priori para los parametros son:

p(B) ~ N(b, B)
p(y) ~ N(g,G)
p(p) ~ U(1/wmaz, 1)

Donde wy,q, corresponde al maximo valor propio negativo, en valor absoluto, de la matriz de vecindad
espacial, W, Anselin(1988). Por facilidad se asume independencia a priori entre los pardmetros de este
modelo.

Con estas distribuciones a priori y utilizando el teorema de Bayes, se obtiene la distribucién a posteriori
de los parametros:

“n 1 _ 1 _
(5700) o ()" IA] eap{ -~ 5(Ay - XB)E " (Ay - XB) - cap {38 - bYB (6 - )}
! (1)
exp {—2(7 -g)G (v~ g)}
Donde A = I — pW, las distribuciones condicionales a posteriori son obtenidas al condicionar (17) con

cada parametro, es decir, para 3, v y p. Las cuales se muestran a continuacion.
= A posteriori para 3

Para £ se postulo una distribucién normal a priori p(8) ~ N (b, B) y se obtiene una distribucién a
posteriori normal 7(8|0?,\) ~ N (b, B), por lo tanto, los pardmetros de esta normal son:
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donde A =1 — pW

A posteriori para v

En el caso de 7 se postulo una distribucién normal a priori p(y) ~ N(g,G) y se obtiene una distri-
bucién posterior, dada por:

w(118,p) o< [ETM2| eap {—3(Ay — XB)ET(Ay — XB)}
exp {~3(v—9)'G (v —9)}
donde A = I — pW . Como la funcién posterior de v es desconocida se propone, obtener v por medio
de un kernel de transicién, tomando como referencia el algoritmo de Fisher Scoring.Por lo tanto,
las variables para aproximar la transformacién de las observaciones alrededor de las estimaciones
del pardametro, se dan a continuacién:
ti = (yi — pOWly — /82 ~ 62x? parai = 1,2,...,n
con media E(t;) = o2, varianza Var(t;) = 20} y se cumple g[E(t;)] = zly. Como g es una funcién

diferenciable, se utiliza la aproximacién lineal alrededor de E(t;), definida como:

g(t:) = glEt:)] + g'[E@)][t: — E(t:)] = v

Varlg(t:)] = (g'[E(t:])*Var(t:

donde E(t;) = o2. Posteriormente, con B(®) y con 7(c), los valores actuales de 3 Y ~,el valor apro-
ximado es:

Ui = 27+ ¢'lg 2y (i — p O Wiy — 2 89)? — g7 (27°)]
y con varianza:

Varlfi] = 2{(g' [ )lg~ (z179)}?

Y si g = log,entonces el vector de observaciones seria §¥ = 41, Y2, Y3, ---, Yn ¥ Obtendriamos:

p(C)W;y—m;[ﬁ(c) )2
exp(z]v())

7 =2y 4 = 1,i=1,2,3,.,m

y es la variable a utilizar para generar muestras de . Por lo tanto, el kernel de transicién obtenido
como la mixtura entre la distribucién a priori de v y la distribucién de y, es:

¢, (719, 7)) = N(g*, G*)

donde, g* = G*(G~lg+052'Y) y G* = (G~ +0.52'2)~!

Facultad de Estadistica Trabajo de Grado Junio 2019



14 Angie Daniela Velandia Moreno & Dagoberto Bermidez Rubio

= A posteriori para p

2
7(p18,0%) o< |Alean { - zt1 (0 = 2)* } It (0)
con, A =1—-pW, c=yWE Wy yd=y Wy - Xg)

La forma funcional de la distribucién condicional a posteriori para v y p no corresponde a funcio-
nes conocidas. Por lo tanto, se toma como referencia el kernel de transiciéon utilizado en el caso
homoceddstico para p. En Cepeda- Cuervo (2001) se propone un kernel de transicién, para obtener
muestras de gamma usando el algoritmo de Fisher Scoring.

6.0.4. Modelo SEM Bayesiano: Heterocedastico

El modelo SEM heterodéstico, Sicacha (2017) lo define como:

y=XB+e
e=\We+pu

donde € ~ N(0,9) y Q representa el caso heteroceddstico y la matriz de varianzas y covarianzas, es una
matriz diagonal dado por: €;; = g(Z'y), donde g es una funcién aproximadamente definida, Z es igual a
una matriz de covariables que explican su dispersién y por ultimo, v es un vector de pardmetros. Sicacha
(2002).Y los terminos y, X, 3, p, W se especificaron en el modelo general. Como distribuciones a priori
para los parametros, se propone:

Las distribuciones a priori a tener en cuenta en este modelo, se definen a continuacién:

donde wy,q; es el mayor valor propio negativo, de la matriz de vencindad espacial W en valor absoluto.
Por facilidad, se asume independencia a priori entre los parametros de este modelo.

Con las distribuciones a priori y utilizando el teorema de Bayes, se obtiene la distribucién a posteriori de
los pardmetros:

(5700 o (B)/2D|cap { -5 - XB/D'EDly - X8)}

con{-56-b/B -1} en{-j0-eG0-u)]

donde D = I — pW | las distribuciones condicionales a posterior se muestran a continuacién.

= A posteriori para 3
Para 8 se postulo una distribucién normal a priori p(8) ~ N(b, B), se obtiene una distribucién a
posteriori normal 7(53|vy,A) ~ N(b, B), por lo tanto, los pardmetros de esta normal son:
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A~ ~

b:
B:

(X'D'S"'Dy + B~ 'b)
(X'D'E1X+B7)

con D=1-pW

A posteriori para vy
Para v se postulo una distribucién normal a priori p(vy) ~ N(g,G) y se obtiene la siguiente distri-
bucién, dada por:

(8,7, A) o« |Z|7Y2 exp {—}(y — XB)D'EID(y — XB)}
exp {-3(v—9)G ' (v—g)}

donde D =1 — \W

Debido a que la funcién posterior anteriormente descrita, es una funcién no conocida, se postula
para v un kernel de transicién, tomando como referencia el algoritmo de Fisher Scoring.Por lo tanto,
las variables para aproximar la transformacién de las observaciones alrededor de las estimaciones
del pardmetro, se dan a continuacién:

t; = (y; —p(C)W;y — x;ﬁ(c))2 ~o?y3 parai=1,2,..,n

con media E(t;) = o2, varianza Var(t;) = 20} y se cumple g[E(t;)] = zly. Como g es una funcién
diferenciable, se utiliza la aproximacién lineal alrededor de E(t;), definida como:

g(t:) = g[E(t:)] + ¢'[E(t)][t: — E(t:)] = ¥

Varlg(t:)] = (lg'[E(t:])*Var(t;

donde E(t;) = o2. Posteriormente, con B(®) y con 7(c), los valores actuales de 3 Y =,el valor apro-
ximado es:

i = 209 + g'lg™ 2y N(ys — pOWiy — i) — g7 (7))
y con varianza:

Varlfi] = 2{(¢/ [ )lg~ (2179}

Y si g = log,entonces el vector de observaciones seria § = 41, Y2, Y3, ---, Yn ¥ Obtendriamos:

P OWiy—aip)?
cap(z{7))

7 =2y 4 Wiz -1,i=1,2,3,...n

y es la variable a utilizar para generar muestras de . Por lo tanto, el kernel de transicién obtenido
como la mixtura entre la distribucién a priori de 7 y la distribucién de vy, es:

4-(9,4™) = N(g*,G*)
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donde, g* = G*(G~lg+0.52'Y) y G* = (G™1 +0.52'Z)~ !

= A posteriori para A
Para A, se tiene una distribucién condicional, dada por:

(B, 1D eap {2 (A= 42} /0N
donde ¢ = (y — XBYWEW(y—XB),d=(y-X 3)S" Wy —-XB)yD=1-\W

La forma funcional de la distribucién condicional a posteriori para p no corresponde a una fun-
ciones conocidas. Por lo tanto, se toma como referencia el kernel de transiciéon utilizado en el caso
homoceddstico para A. En Cepeda- Cuervo (2001) se propone un kernel de transicién, para obtener
muestras de gamma usando el algoritmo de Fisher Scoring.

6.0.5. Estimacion de parametros y diagnéstico de convergencia

Luego del célculo de las funciones posterior para ambos modelos SAR y SEM, tanto homoceddstico como
heterocedastico, la estimacién de dichos parametros se requiere métodos iterativos MCMC, para lo que
se hace uso de algoritmos Metropolis Hasting y Muestrador de Gibbs, con el fin de obtener muestras
de distribuciones posterior, y observar la convergencia de las cadenas y asi mismo la estimacién de los
parametros del modelo.

Por otro lado, Posterior a la estimacién bayesiana de los pardmetros del modelo, se busca validar las
estimaciones realizadas bajo la convergencia de las cadenas. Por tanto, en esta investigacién se utilizara
el criterio de Heidelberger and Welch, el cual consiste, en un diagnostico de control de longitud de ejecu-
cién basado en un criterio de precisién relativa para la estimacién de la media. El ajuste predeterminado
corresponde a una precision relativa de dos digitos significativos. También elimina hasta la mitad de la
cadena para asegurar que los medios se estimen a partir de una cadena que ha convergido.

7. Resultados

En las secciones anteriores se fundamenté téoricamente las premisas que fundamentan el modelo SAR, el
modelo SEM y los casos particulares de los modelos espaciales con un ajuste bayesiano, por lo tanto en la
presente seccion se expondran los resultados de las aplicaciones de los modelos anteriormente mencionados
con la contextualizacién de la informacién utilizada, hasta los resultados de las estimaciones pertinentes
de los pardmetros de los modelos y posteriormente una comparacion entre las metodologias desarrolladas.

7.0.1. Analisis descriptivo

Para proceder al desarrollo de la siguiente investigacion los datos fueron obtenidos de la fuente del por-
tal web datos abiertos.gov del Grupo Informacién de Criminalidad (GICRI) - DIJIN. Por otro lado, es
importante mencionar que las covariables a emplear en los modelos se obtuvieron del portal web del
Departamento Nacional de Planeacién (DNP) y de La Unidad de Atencién y Reparacién Integral a las
Victimas (UARIV), en el contexto econémico, social, politico, cultural y legal. De igual forma Cada uno
de estos datos son publicos y de libre acceso. Para la aplicacién de estos modelos se tomo la base de datos
discriminada por municipios para el departamento de Norte de Santander en el ano 2016.
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Partiendo de lo anterior, se cuenta con la siguiente informacién inicialmente:

= Variable respuesta: tasa de homicidios (casos por cada 100.000 habitantes) reportadas por Gru-
po Informacién de Criminalidad (GICRI) - DIJIN a nivel municipal del departamento de Norte de
Santander para el ano 2016. se cuenta con la informacién del 100 % de los municipios.

De esta manera, a continuacion se presenta visualmente el comportamiento de la informaciéon dada en la
descripcién anterior:

Tamsa de [IpmiLCidi» en Norte de Santander (2016)

& Tasa de hOI‘niCidiOb

CJ1°0-0

[ o0-40

B 40-88

B 88-153 e
25 0 725 075 (=

Figura 1: Mapa de intensidad de la tasa de homicidios en Norte de Santander ano 2016.

En el mapa anterior, se logra visualizar un comportamiento destacado en el municipio de Bucarasica con
la tasa de homicidios més alta en este departamento, ya que es la escala de colorimetria cuando posee
colores mas claros indica mayores tasas de homicidios en los municipios. Adicional a esto, se observa
que Tibd,El Tarra, Teorama, Convencién y Cacota, mantienen tasas de homicidios altas. Por otro la-
do, estan los municipios donde la tasa de homicidios fue nula, entre los cuales estan: Cachira, Lourdes,
Gramalote, Villa Caro, Santiago, Ragonvalia, Herran, Pamplonita, Labateca, Durania, Bochalema y Silos.

Segtin los modelos tedricos planteados (espaciales) en esta investigacién, debe existir correlacién entre la
variable respuesta y el espacio. Dicha correlacién, como se menciono en la seccion 4, se valida a través del
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Test de Moran y el Test de Geary. Sin embargo, el primer paso para el cdlculo de dichos indices, es crear
la matriz de proximidad espacial. Para el cdlculo de dicha matriz, en esta trabajo, se utiliza el critério
de eleccién binaria o més conocido como el critério de la reina, donde define a los vecinos como unidades
espaciales que comparten un borde comin o un vértice comin. Es asi, como la figura(1) muestra el mapa
de conectividad de vecinos por municipios para el departamento de Norte de Santander bajo el criterio de
la reina, siendo el municipio de Sardinata con el mayor nimero de vecinos (9), y Jurisdiccién de Ocana
y Puerto Santander, los municipios con menores vecinos (1).

Figura 2: Mapa de conectividad para el Criterio de la reina.

El sistema de hipdtesis se plantea de la siguiente manera:

Hy : hay aleatoriedad espacial con la variable de interés.
H, : hay correlacion espacial con la variable de interés.

Test de Moran para la Tasa de Homicidios en el afio 2016
Desviacion Estandar: | 3.2375 \ P-valor = 0.001206
Hipétesis Alternativa: Dos Colas
Estimaciones: Estadistico de Moran | Expectativa | Varianza

0.3041403 -0.025000 0.0103358

Con los resulados de la tabla anterior, se observa que hay suficiente evidencia estadistica para rechazar
la hipéteis nula, por lo tanto, la variable de interés: tasa de homicidios, posee correlaciéon espacial, a un
nivel de significancia del 5 %.
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Adicional a esto, es importante mencionar que valores positivos en este indice, indica autocorrelacién
directa, es decir similitud entre los valores cercanos. Sin embargo, para confirmar la existencia de corre-
lacion espacial, se aplica el Test de C- Geary. Este Test, tiene el mismo préoposito que el Test de Moran,
y se rigen bajo el mismo sistema de hipdtesis.

Test de C - Geary para la Tasa de Homicidios en el ano 2016
Desviacién Estandar: | 3.3046 \ P-valor = \ 0.0009511
Hipotesis Alternativa: Dos Colas
Estimaciones: Estadistico de Geary | Expectativa | Varianza

0.62708747 1 0.01273428

Bajo los anteriores resultados , se afirma que existe suficiente evidencia estadistica para concluir que
nuestra variable de interéses posee correlacién espacial, dado que se rechaza la hipétesis nula a un nivel
de significancia del 5 %. Al ser el estadistico de C-Geary menor a uno sea afirma municipios cercanos,
poseen valores similares.

Al aplicar las pruebas anteriores, se garantiza las condiciones de trabajo para la aplicacién de los modelos
espaciales, es decir existe correlacién espacial entre la variable de la tasa de homicidios y los municipios
del departamento de Norte de Santander, por lo tanto se procede a la aplicacién y estimacién de los
modelos espaciales y los modelos espaciales bayesianos.

Para la aplicacién del modelo espacial es necesario un software estadistico, este caso particular se utiliza
R, y principalmente la libreria spdep, que permite realizar la estimacién de los pardmetros de un mode-
lo espacial. Por otro lado, para la estimacién de los modelos bayesianos espaciales se utiliza la libreria
BSPADATA para realizar lo indicado en el planteamiento tedrico de los modelos propuesto, donde se
considera en el modelo un lista de distancias para los pesos espaciales, la familia a la cual pertenece
la distribucién de la variable interés (Normal), las covariables que se involucran en la estimacién y las
distribuciones prior de los paramentros, mencionadas en la seccién anterior.

Las covariables que se consideran en la estructura de los modelos son las siguientes:

= Acto terrorista: presentan hechos terroristas por grupos insurgentes. Esté variable se encuentra
descrita como dicotémica, 0 = sin registros de actos terroristas en el municipio, 1 = al menos un
acto terrorista. (Dicotémica[ valores de 0 y 1])

= Cobertura en alcantarillado: describe el porcentaje de cobertura municipal en el servicio de
alcantarillado.(Porcentaje[ el valor estd multiplicado por 100])

A continuacén se presentan 2 mapas de Norte de Santander para el ano 2016 segun las variables que des-
criben el comportamiento de la tasa de homicidios en dicho departamento: Acto terrorista y Cobertura
en alcantarillado en cada municipio.
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AGteR terr‘orlstas’je fLliorte de Santander(20£6) “Porcentaje de cobertura en alcantarillado en Norte
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Figura 3: Mapas de covariables del departamento de Norte de Santander

En la figura 3a, se destaca el comportamiento de los municipios al norte del departamento, entre los cuales
se encuentran, el Carmen, Convencién, El Tarra, Tibu, San Jose de Cucutéd, Villa del Rosario, Ocana, La
Plaza de Belén, Hacari, Abrego, La Esperanza y Sardinata. En el ano 2016 estos municipios presenciaron
por lo menos un acto terrorista, debido a su ubicacién en la zona del Catatumbo, durante mas de 40 anos
ha tenido presencia de grupos al margen de la ley, como el Ejército de Liberacién Nacional (ELN). Caso
contrario sucede con los municipios del sur del departamento, ya que son los que no reportan ningin
acto terrorista. Por otro lado, en la figura 3b, se visualiza el comportamiento de la variable cobertura
en alcantarrillado, donde las ciudades principales como Ctcuta presentan mayor cobertura. Sin embargo
de modo general en Norte de Santander, mds del 60 % de los municipios no cuenta con un servicio de
alcantarillado en todo su territorio.

7.0.2. Estimacion de modelos espaciales

Para los modelos espaciales, se utilizo la funcion sacsarim en el caso modelo SAR y errorsarlim en el
caso del modelo SEM, de la libreria spdep, con el software estadistico R. Como se evidencié en la seccion
anterior, las covariables a tener en cuenta en los modelos fueron: Acto terrorista (8;) y cobertura en
alcantarillado (f2). Es asi, como acontinuacién se presentan los resultados frecuentistas para el modelo
SAR y para el modelo SEM:

Modelo Valor Bo 51 B2 Parametro Espacial ~ BIC
Estimacién  17.54 24.4 -0.22 p=0.52
SAR Sd Error 11.72 13.83 0.18 0.29 425.24
P-Valor 0.134  0.076  0.024 0.072
Estimacién  33.96  35.65 -0.27 A=0.16
SEM Sd Error 11.25 12.52 0.19 0.21 427.6
P-Valor 0.0025 0.0044 0.1507 0.5318
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Para el modelo SAR, se evidencia que las variables son significativas a un a = 0.15, y para el modelo
SEM se debe utilizar un « superior al 0.15, para que las variables sean significativas. Ademads, al observar
el comportamiento de las variables segun el signo de la estimacion, para ambos modelos se observa que:
la variable cobertura en alcantarillado, tiene un efecto negativo sobre la tasa de homicidios, lo que signi-
fica, que a menores porcentajes de coberturas, el municipio presenta mayor tasa de homicidio y los actos
terroristas, afecta de manera positiva a la tasa de homicidios. Por otro lado se prueba la dependencia
espacial bajo el siguiente sistema de hipotesis, expresadas como, Hy : p = 0y H, : p = 0 respectivamente,
en este caso al usar el P-valor se rechaza la hipdtesis nula para el modelo SAR, pero no para el modelo
SEM. No obstante, el Criterio de Informacién Bayesiano (BIC), es muy similar bajo los dos modelos.

Asi mismo, se procede a la verificacién de los supuestos de los errores para ambos modelos. Inicialmente
la prueba de normalidad de los errores de Jarque- Bera, no rechaza la hipétesis nula a un un nivel de
significancia 5 %, por lo tanto los errores siguen una distribucién normal. Luego, el diagndstico de hete-
rocedasticidad de los errores dados por la prueba del estadistico de Breusch-Pagan, donde no se rechaza
la hipétesis Hy, a un nivel de significancia del 5%, concluyendo ausencia de heteroscedasticidad.

7.1. Modelos Bayesianos

En la presente secciéon se presentan los resultados para los modelos espaciales bayesianos caso homo-
cedéstico y caso heterocedastico para los modelos espaciales SAR y SEM.

7.2. Estimacion de modelos espaciales bayesianos homocedasticos

En esta seccién se presentan los resultados para los modelos espaciales bayesianos caso homocedéstico.
Siguiendo con los lineamientos de la investigacion, se procede a generar las estimaciones bayesianas, cuan-
do la especificacién de la matriz de varianzas y covarianzas del término de error en el modelo esta dado
de la forma Q = ¢%1, més conocido como el caso homocedéstico.

Para los siguientes resultados, se utilizé la funcién hom_sar, y hom_sem del paquete BSPADATA. Se
realizaron 100000 simulaciones, con un calentamiento de 10000 valores y se seleccionaron valores entre
cada 5, para minimizar el efecto de correlaciéon entre las simulaciones. Se propuso un vector de ceros
y una matriz diagonal con elementos diagonales iguales a 1000 como valores a priori para el vector de
medias y la matriz de varianzas y covarianzas de [ respectivamente. Para el valor a priori se tomo un
valor incial de 0.01 para cada uno de los pardmetros de la distribucién a priori de o2 y un kernel de
transicion uniforme para los parametros espaciales. A continuacion se presentan las estimaciones para el
modelo SAR homocedéstico y para el modelo SEM homocedastico:

Modelo Valor Bo 51 Ba Par. Espacial o2 BIC DIC T. Acep
Estimacién  2.08 20.97 -0.26 p = 0.66 1239.8
SAR Sd 15.43 10.23  0.197 0.194 292.88 356.38  1164.64 0.2
Estimacién 17.96 20.31 -0.257 A =0.66 1323.55
SEM Sd 19.84  9.69 0.19 0.19 316.61 355.1 11611 0.47

De los anteriores resultados, se puede concluir que los efectos de cada uno de las variables independientes
utilizadas en estd investigacién tienen el efecto esperado sobre la tasa de homicidios. Ademas, las estima-
ciones de los parametros 3 y los espaciales p y A, presentan similaridades bajo las dos metodologias. Por
otro lado, en criterio de informacién bayesiano (BIC) y el criterio de informacién akaike(AIC), es mds
bajo para el modelo SEM. Finalmente, las tasas de aceptacién se encuentran dentro del rango indicado.

A continuacién se presentan las cadenas de convergencia para cada uno de los pardmetros estimados,
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tanto para el modelo SAR y SEM caso homocedastico:
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Figura 4: Cadenas de parametros del modelo SAR homocedastico.
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Figura 5: Cadenas de parametros del modelo SEM homocedastico.
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Se observa que para las cadenas ambos modelos los pardmetros logran una rapida convergencia y tienen
formas similares, aunque los pardmetros p y A, por medio del Kernel de transicién uniforme la variablidad
es muy grande, registrando valores entre un intervalo de 0.3 y 1.

7.2.1. Estimacion de los modelos espaciales heterocedasticos

En la presente seccion se presentan los resultados para los modelos espaciales bayesianos caso hetero-
ceddstico. Se procede a generar las estimaciones bayesianas, cuando la especificacién de la matriz de
varianzas y covarianzas del término de error en el modelo esta dado de la forma, €2 representa el caso
heterocedastico y la matriz de varianzas y covarianzas, es una matriz diagonal dado por: Q;; = g(Z'7) .

Para los siguientes resultados, se utilizé la funcién hetero_sar, y hetero_sem del paquete BSPADATA.
Se realizaron 100000 simulaciones, con un calentamiento de 10000 valores y se seleccionaron valores entre
cada 5, para minimizar el efecto de correlacién entre las simulaciones. Se propuso un vector de ceros y una
matriz diagonal con elementos diagonales iguales a 1000 como valores a priori para el vector de medias
y la matriz de varianzas y covarianzas de 3 y - respectivamente. Para el valor a priori se tomo un valor
incial de 0.01 para cada uno de los parametros de la distribucién a priori de 02 y un kernel de transicién
uniforme para los parametros espaciales.

Luego se presentan las estimaciones para el modelo SAR heterocedastico y para el modelo SEM hetero-
cedastico:

Modelo Valor Bo b1 Ba Y1 Y2 Y3 P.Esp BIC DIC T.A1 T.A2
Est. 3.52 21.51 -0.30 7.94 -0.07 -0.02 p=0.66

SAR Sd 15.19  8.81 0.15 0.76 0.47  0.01 0.19 305.33 - 1166.41 045 0.30

SEM Est. 21.65 19.19 -0.30 7.84 0.04 -0.02 X\ =0.66 35705 114993 047 038

Sd 18.98 12.01 0.14 0.78 0.49 0.008 0.19

De la tabla anterior, se puede concluir que las variables independientes tienen el efecto esperado para esté
investigacion, sobre la tasa de homicidios para el departamento de Norte de Santander. En este caso, las
estimaciones puntuales bajo las dos metodologias son similares, sin embargo difieren para el intercepto.
Por otro lado, en criterio de informacién bayesiano (BIC) es menor para el modelo heterocedastico SAR,
mientras que el criterio de informacién akaike(AIC), es més bajo para el modelo heteroceddstico SEM.
Finalmente, las tasas de aceptacién se encuentran dentro del rango indicado.

A continuacién se presentan las cadenas de convergencia para cada uno de los pardmetros estimados,
tanto para el modelo SAR y SEM caso heterocedastico:
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Se observa que para las cadenas ambos modelos los pardmetros logran una rapida convergencia y tienen
formas similares, aunque los parametros p y A, la estimaciéon por medio del Kernel de transicién uniforme
la variablidad es muy grande, registrando valores entre un intervalo de 0.2 y 1.
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8. Conclusiones

En este trabajo se especificé un grupo de modelos espaciales, tanto frecuentistas como bayesianos para los
casos homocedésticos y heterocedasticos a través del espacio. Al momento de comparar las diferentes me-
todologias, se observé que los resultados de la estimacién de los parametros del modelo SAR frecuentista,
se ajustaron mejor con respecto a los demas modelos, debido a que todos los parametros son significativos
a un o = 0.15. Adicional brinda informacién relevante para el planteamiento de politicas publicas, para
el tratamiento y prevencién del aumento de homicidio en este departamento del pais.

Con respecto a los modelos bayesianos, los modelos planteados con una matriz de varianzas y covarianzas
no constante (heteroceddstico) tuvieron un mejor ajuste, en comparacién con los modelos homocedésticos
planteados con la matriz de varianzas y covarianzas w = o2I.Dados los resultados de la estimacién de
B2 para la variable cobertura en acueducto, se encontré que, para todos los modelos planteados en esta
investigacion, el efecto de dicho parametro sobre la variable es negativo, lo cual sugiere contemplarlo
como un indicador de desarrollo econémico en esta zona del pais, debido a que a mayor cobertura en
acueducto menor es la tasa de homicidios.

Para futuras investigaciones, se propone implementar una funciéon que permita incluir al menos 3 varia-
bles independientes, ya que los modelos SEM bayesianos presentaron dificultades en la aplicacién de las
funciones homo_sem y hetero_sem, con el fin de explicar mejor el comportamiento de la tasa de homici-
dios. Ademds, se propone desarrollar la presente investigacién no solo para el departamento de Norte de
Santander, sino contemplar todo el territorio colombiano.
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9. Anexos

HESHH R R R R R
HUSHHHR RS librerias HUSHH U R AR
B s s T s T

library(rgeos)
library(rgdal)
library(maptools)
library(geoR)
library(gstat)
library(maptools)
library(readxl)
library(spdep)
library(readxl)
library(caret)
library(data.table)
library (mvtnorm)
library(pscl)
library (BSPADATA)

HHEHHEEREHEERRHEREREEERRREEE
## Cargar shp de municipios ###
HHH R

setwd("C:/Users/avelandia/Desktop/u/tesis/CAPA MUNICIPAL")

muncp <- readOGR(dsn = "C:/Users/avelandia/Desktop/u/tesis/CAPA MUNICIPAL"
,layer="Municipios")

names (muncp)

## ELIMINANDO SAN ANDRES, CATALINA Y PROVIDENCIA
municipios2=data.table (muncp@data)
class(municipios2)

municipios2[, .N]
municipios2[,.I[ID_ESPACIA==88564]]

## MUNICIPIOS REPETIDOS
municipios2[,.I[ID_ESPACIA==52835]]
municipios2[,.I[ID_ESPACIA==54498]]
municipios2[,.I[ID_ESPACIA==25839]]
municipios2[,.I[ID_ESPACIA==13300]]

municipios2[c(1086:1088),]

municipios <- muncp[c(-68,-1086,-1087,-1088,-147,-214,-331,-940),]
length(municipios)

table (municipios2$NOM_DEPART)

## DEPARTAMENTO NORTE DE SANTANDER

municipios <- muncp[municipios2[,.I[NOM_DEPART == "NORTE DE SANTANDER"]],]
head (municipios@polygons, n = 2) ## coordenadas de los puntos
sapply(municipios@data, class) ## clases de todas las variable

## REFERECNIA DE COORDENADAS (CRS)
municipios@proj4string

plot (municipios)

## CONVERSION DE COORDENADAS
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municipios <- spTransform(municipios,CRS("+init=epsg:3724 +units=km"))

plot(municipios, col = "lightgrey")

## CENTROIDES DE AREAS

centros <- getSpPPolygonsLabptSlots(municipios)

centroids <-SpatialPointsDataFrame(coords=centros, data=municipios@data,
proj4string=CRS("+init=epsg:3724 +units=km"))

names (centroids)

plot(municipios,col = "lightgrey")

plot(centroids,add=T)

HHER A
HHEEH Cargar base de datos S
EEsss s s s s s s s s i s s i s s S s s R s s s s s s s s s s s

## CARGAR BASE DE DATOS
setwd("C:/Users/avelandia/Desktop/u/tesis")

data <- read.csv("base_final 2016.csv",sep="," , dec=".")
str(data)

nrow(data)

names (data)

data$DUMMY_ATENTADOS <- as.factor(as.character(data$DUMMY_ATENTADOS))
data$DUMMY_MINAS <- as.factor(as.character(data$DUMMY_MINAS))
data$GRUPO_ARMA <- as.factor(as.character(data$GRUPO_ARMA))
data$ACCION_ARMADA <- as.factor(as.character(data$ACCION_ARMADA))
str(data)

## PEGADO DE SHP CON BASE DE DATOS

final <- merge(municipios,data, by.x = "ID_ESPACIA" ,by.y = "cod")
final$TASA_HOMI_POLIC <- as.numeric (as.character (final$TASA_HOMI_POLIC))
finall <- spTransform(final,CRS("+init=epsg:3724 +units=km"))
spplot(finall,"TASA_HOMI_POLIC", colorkey= TRUE)

HEH S
HHHHHHRHRHEH Construccidén matriz de vecindad HHHHHHAH AR SRS
B R R R R R i e T
## criterio de la reina

nb.reina <- poly2nb(municipios, queen=TRUE, row.names=municipios$NOMBRE_DPT)
nb.reina

nb.R <- nb2mat(nb.reina, zero.policy=TRUE,style ="W")

nb.R <- nb2listw(nb.reina,zero.policy=TRUE,style ="W")

(nb.R$weights)

plot(municipios,col = "lightgrey")

plot(nb.R,coordinates(municipios) ,add=T)

RS
HH A HAH RS R Pruebas de correlaccién HitHASHAHHEH A
Hit
options(scipen = 999)

## Test de Moran

Mtest <-moran.test(finall1$TASA_HOMI_POLIC,nb.R,alternative ="two.sided")
print (Mtest)
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## Test C Geary
MGeary <- geary.test(finall$TASA_HOMI_POLIC,nb.R, alternative ="two.sided")
MGeary

HHHHEHEH GRS HFHFHH SRR R R R R R R
HHHHEH AR H MODELQOS FRECUENTISTAS HHHHHHHHRH S
HHFHHH R R R R R R
options(scipen=999)

str(data)

attach(data)

str(finall)

## Modelo SAR

modelo_SAR <- sacsarlm(TAS_HOMI ~ DUMMY_ATENTADOS + COBER_ACUE
,data=finall,listw=nb.R)

summary (modelo_SAR)

BIC(modelo_SAR)

## Modelo SEM

modelo_Sem <- errorsarlm(TASA_HOMI_POLIC ~ DUMMY_ATENTADOS + COBER_ACUE
,data=finall,listw=nb.R )

summary (modelo_Sem)

BIC(modelo_Sem)

H#HBH R R R R R R R
H#HHHARHHHH MODELOS BAYESIANOS HHHHHARAHHHH
LIS s s s s S s s s s s s s s s s s s s s s s s T s T

HHFHHHHH B R GG R
#it#a####4 MODELOS CASO HOMOCEDASTICOS  ###t#itit#
HHHHHHEHEH GRS HF R HEHEH GRS R G H R H SRR SRR H
## MODELO SAR

set.seed(251118)

n=nrow(finall)

x0 <- rep(l,n)

x1 <- finall$DUMMY_ATENTADOS
x2 <- finall$COBER_ACUE
length(x2)

X <- cbind(x0,x1,x2)#,x3
class(X)

length (X)

Y <- finall$TAS_HOMI
shapiro.test(Y)

class(Y)

hom_sar(Y, X, W=nb.reina, nsim=100000, burn=10000, step=2, b_pri=rep(0,3),
B_pri=diag(rep(1000,3)),r_pri=0.5, lambda_pri=0.1,beta_0=rep(0,3),
sigma2_0= 2000,rho_0=0.5, kernel="uniform", plot = TRUE )

## MODELO SEM
set.seed(251118)

x0 <- rep(1,n)

x1 <- finall$DUMMY_ATENTADOS
length(x1)s
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x2 <- finall1$COBER_ACUE
length(x2)

X <- c¢cbind(x0,x1,x2)##,x3
class (X)

length (X)

Y <- finall$TAS_HOMI

Angie Daniela Velandia Moreno & Dagoberto Bermiidez Rubio

hom_sem(Y,X,W = nb.reina,nsim=100000,burn=10000,step=2,b_pri=rep(0,3),
B_pri=diag(rep(1000,3)),r_pri=0.01,lambda_pri=0.01,beta_0=rep(0,3),
sigma2_0= 90,lambda_0=0.5,kernel="uniform",plot= TRUE)

HEHHHUAFHHBHHHBRFH R AR R BB HHA SRR HRR SRR ESHH RS
###HH# MODELOS CASO HETEROCEDASTICOS  #i#t#t###
HESHHHR R R

## MODELO SAR
set.seed(251118)

n <- nrow(finall)

x0 <- rep(1,n)

x1 <- final1$DUMMY_ATENTADOS
x2 <- finall1$COBER_ACUE

X <- c¢bind(x0,x1,x2)

Y <- finall$TASA_HOMI_POLIC
Z <- cbind(x0,x1,x2)

hetero_sar(Y,X,Z,W=nb.reina,nsim=100000,burn=10000,step=2,b_pri=rep(0,3),
B_pri=diag(rep(1000,3)),g_pri=rep(0,3),G_pri=diag(rep(1000,3)),
beta_0=rep(0,3) ,gammas_0=c(10,0,0) ,rho_0=0.5,kernel="uniform",plot="TRUE")

## MODELO SEM
set.seed(251118)

n <- nrow(finall)

x0 <- rep(l,n)

x1 <- final1$DUMMY_ATENTADOS
x2 <- finall1$COBER_ACUE

X <- c¢cbind(x0,x1,x2)
class(X)

length (X)

Y <- finall$TASA_HOMI_POLIC
Z <- cbind(x0,x1,x2)

hetero_sem(Y,X,Z,W=nb.reina,nsim=100000,burn=10000,step=2,b_pri=rep(0,3),
B_pri=diag(rep(1000,3)),g_pri=rep(0,3),G_pri=diag(rep(1000,3)),
beta_0=rep(0,3) ,gammas_0=c(10,0,0) ,lambda_0=0.5,kernel="uniform",plot="TRUE")
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