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Resumen

En este documento se llevo a cabo un andlisis de la poblacién carcelaria en Colombia, con un enfoque
particular en la reincidencia y la cantidad de reincidencias histéricas por individuo. Utilizando datos de
toda la poblacién a noviembre de 2019 proporcionados por el Instituto Nacional Penitenciario Colombiano
(INPEC), se exploraron diversas caracteristicas sociales, demograficas y judiciales con el objetivo de
identificar perfiles reincidentes. Debido a la distribucién de las reincidencias que presenta una inflacion
de ceros, se compararon y aplicaron diferentes modelos estadisticos, incluyendo modelos de recuento
inflados con ceros y modelos de recuento truncado en ceros, como Regresion de Poisson, Regresion
Binomial Negativa, Poisson Inflado con Ceros (PIC), Binomial negativa inflada por ceros, Poisson cero
truncado y Binomial negativa cero truncado. Ademds, se estimo un score de reincidencias que permitira
identificar perfiles propensos a la reincidencia delictiva. Este estudio arroja luz sobre la dindmica de la
reincidencia carcelaria en Colombia y proporcionar informacién que puede contribuir a la formulaciéon
de politicas y programas de reinsercion en el sistema penal del pais, con una adecuada predicciéon y una
estimacién de conteo preciso de las reincidencias.

Abstract

This document presents a comprehensive analysis of the prison population in Colombia, with a particular
focus on prison recidivism and the historical count of recidivism per individual. Using data provided
by the National Penitentiary Institute of Colombia (INPEC), various social, demographic, and judicial
characteristics will be explored to identify recurring profiles. Given the inflation of zeros in the recidivism
distribution, different statistical models, including zero-inflated count models and zero-truncated count
models, such as Poisson Regression, Negative Binomial Regression, Zero-Inflated Poisson (ZIP), Zero-
Inflated Negative Binomial, Zero-Truncated Poisson, and Zero-Truncated Negative Binomial, will be
compared and applied. Additionally, a recidivism score will be estimated to identify profiles prone to
criminal recidivism. This study aims to shed light on the dynamics of prison recidivism in Colombia and
provide insights that can contribute to the formulation of policies and reintegration programs within the
country’s penal system, aiming for the best prediction and accurate recidivism counts.
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1. Introduccién

El aumento de los indices de reincidencia delictiva en Colombia, junto con los problemas de hacinamiento
carcelario y la oleada mediatica de delitos cometidos por personas con prision domiciliaria, representa
un desafio significativo para el sistema penitenciario del pais. En el Informe de Derechos Humanos del
Sistema Penitenciario en Colombia (2017-2018) realizado por la Universidad de los Andes, se destaca
este fenémeno, subrayando la preocupacion que genera en varios sectores de la sociedad. Ademas, esta
problemaética no es exclusiva de Colombia; es un tema que afecta a nivel regional.

Millones de personas en el mundo permanecen en estos momentos en un sitio de reclusién. Como puede
ser previsible, entre mayor es la poblaciéon que tiene un pais, mayores probabilidades existen de que
haya cientos de miles de sus habitantes encarcelados (EOM (2019)). Estados Unidos, por ejemplo, tiene
2.161.900 personas privadas de la libertad; el motivo principal de este sobredimensionamiento es la dura
politica judicial en el pais, con penas muy elevadas y poco orientadas a la reinserciéon frente a una
perspectiva punitiva muy asentada (EOM (2019)). En Latinoamérica, también existen altas tasas de
encarcelamiento y de sobrepoblacion de las carceles, pues casi todos los paises presentan alzas constantes
en la cantidad de reclusos, con la excepcién de Honduras y Paraguay, que se han mantenido estables en
los ultimos afios, y Argentina, que ha logrado disminuir su tasa llegando a 144 encarcelados por cada
100.000 habitantes. En cuanto a la sobrepoblacién, destacan Perti y El Salvador cuya poblacién penal
dobla la capacidad disponible, es decir, con una sobrepoblacién que supera el 100 % de la capacidad
instalada para alojar estos individuos (ICEPALA (2015)).

En algunos paises de Latinoamérica, un tercio de la poblacién ya ha sido condenada previamente. Muchos
estudios coinciden en que las carceles se convierten en una escuela del crimen, un espacio que potencia
la violencia, los abusos a los derechos humanos y la conformacién de redes criminales (CELIV (2015)).
En un contexto en el que las personas llegan cada vez mds jovenes a las cérceles, aquellos que son
apresados por delitos menores y que tal vez no tenian vinculos con el crimen organizado, tienen muchas
probabilidades de terminar vinculados a ¢l durante el encierro (CELIV (2015)).

Algunas explicaciones que se desarrollan respecto a la reincidencia en el delito en Latinoamérica estan
basadas en el tipo de contexto social y ambiental donde se socializaron estas personas. De modo que dicho
contexto funciona como un factor coadyuvante en la reincidencia delictiva (CELIV (2015)). Por ende, se
plantea la relacién entre la proporcién de reincidencia segin si hay o no antecedentes de familiares presos.
De modo tal que, dentro de la poblacién en reclusién, se aumentan las probabilidades de reincidencia
delictiva dentro del grupo de quienes han tenido antecedentes de familiares que han estado presos.

En Colombia, de acuerdo con informacién de la Fiscalia General de la Nacién, entre enero de 2017 y
octubre de 2018, se recibieron aproximadamente 29.000 notificaciones criminales de hurtos cometidos
por personas con antecedentes penales. El 31 % de los capturados tenfan entre dos y cuatro detenciones
previas; otros 592 habian sido capturados y puestos en libertad entre cinco y seis veces en los ultimos
meses, mientras que 240 tenfan de siete a diez anotaciones” (FIP (2019)). Por ejemplo, una persona
puede entrar al sistema carcelario luego de haber sido condenado por hurto y, al mismo tiempo, tener
antecedentes penales por un caso de inasistencia alimentaria. En este contexto, surge la pregunta de
investigacion central de este trabajo: jcuéales son los factores determinantes que influyen en la reincidencia
carcelaria de la poblacién bajo la supervisién del Instituto Nacional Penitenciario en Colombia (INPEC)?

En el presente trabajo se disefio un modelo estadistico que permite estimar la probabilidad de reincidencia
entre los reclusos del INPEC y la cantidad posible de reincidencias por recluso. Para ello, se emplearon
modelos estadisticos que se ajusten a la naturaleza de los datos y la complejidad de la reincidencia
carcelaria. Entre los enfoques metodoldgicos, se incluirdn modelos de regresion con respuesta dicotémica
(Probit y Logit) y modelos de conteo. El objetivo es proporcionar herramientas que contribuyan a la
identificacion de posibles casos de reincidencia, lo que a su vez podria respaldar futuras politicas de
resocializacién.

Para abordar esta problematica, se utilizaran diversos enfoques, como la Regresién de Poisson, la Regre-
sién Binomial Negativa, el Poisson Inflado con Ceros (PIC), la Binomial Negativa Inflada por Ceros, el
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Poisson Cero Truncado y la Binomial Negativa Cero Truncada. La base de datos proporcionada por el
INPEC abarca la poblacién carcelaria hasta noviembre de 2019, y se contrastaran los modelos con una
poblacién correspondiente a noviembre de 2020.

Esta investigacion arroja luz sobre la reincidencia carcelaria en Colombia y ofrecer una base sélida para la
toma de decisiones informadas en el &mbito penitenciario. Los modelos estadisticos aplicados se basardn
en la realidad de la poblacién carcelaria colombiana y se utilizaran para identificar factores cruciales que
pueden contribuir a la comprensién de la reincidencia delictiva en el contexto del INPEC.

2. Antecedentes

Riano (2016) explica la importancia de analizar los factores de riesgo que pueden jugar un papel impor-
tante en la reduccién de la reincidencia y del retorno a la ilegalidad en un grupo de poblacién desmovi-
lizada reincidente de las Autodefensas Unidas de Colombia, AUC, recluido en el Complejo Penitenciario
y Carcelario Metropolitano de Bogotd (COMEB). En ese aspecto, manifiesta que metodolégicamente la
relevancia del trabajo deriva de conocer, desde entrevistas a profundidad, los factores de riesgo relacio-
nados con la reincidencia delictiva de este grupo de desmovilizados de las AUC, que ha limitado el éxito
en la reintegracién positiva a la sociedad.

La reintegracion de esta poblacion requiere de atencién especial en el diseno de programas de resociali-
zacion desde el enfoque de la capacidad de agencia y ciudadania, lo cual constituye un reto estructural
para el Estado Colombiano de cara a la construccién de un escenario de postconflicto y de paz (Riafo
(2016)). Por esta razoén, el andlisis de los factores de riesgo y de control de la reincidencia penitenciaria,
sugiere que los programas de resocializacién deben fomentar la participacién de agentes de cambio com-
prometidos con proyectos de vida y el acoplamiento a la promocién de una ciudadania responsable que
contribuya al mejoramiento del entorno, la sociedad y el desarrollo del pais (Riafio (2016)).

Caicedo (2014) explica cudles son los factores que ayudan a explicar la duracién del periodo entre la
salida de un centro de reclusién y el posterior reingreso a uno de estos. Esto es, los determinantes de la
duracién hasta la reincidencia carcelaria. Estos factores son explicados a partir del andlisis econométrico
de variables que son tedricamente importantes, en consideracién del modelo de acumulacién diferenciada
de capital humano licito e ilicito de Mocan et al. (2004). Asf pues, los resultados técnicos se interpretan
a la luz de la teoria de la disuasion y de la carrera criminal. El objetivo de dicho trabajo consiste en
permitir ver cémo las caracteristicas individuales y de la pena asociadas a ambos tipos de capitales,
influyen en la decision de reincidir, y en este sentido, a la duraciéon hasta el reingreso a un centro de
reclusién. El modelo considerado por Caicedo (2014) es un modelo Weibull y las variables que logran
explicar la duracién hasta el reingreso a un centro de reclusién son: edad, edad al cuadrado, sexo, dias
en la sentencia condenatoria, dias efectivamente cumplidos, niimero de capturas previas, delitos contra
la vida e integridad personal, delitos contra personas y bienes protegidos por el Derecho Internacional
Humanitario, delitos contra la libertad, integridad y formacion sexuales, delitos contra el patrimonio
econémico, delitos contra la seguridad piblica, si el individuo es divorciado y si reporté que tenia una
unién marital de hecho

En conclusién, Caicedo (2014) realiza un estudio econométrico basado en una muestra de internos en
una carcel de Colombia. El autor al respecto argumenta que, los resultados reflejan el estudio sobre el
sector de la justicia penal en el pais, debe incorporar los efectos del conflicto interno. Por otra parte,
encuentra que los délitos asociados al trafico de armas son estado-absorbentes, es decir, que una vez que
los individuos entran en este camino, les costara salir de €él, de lo contrario, los sujetos tendran un alto
potencial de reincidencia carcelaria.

Por su parte Bales, et al (2015) estudian la reincidencia y analizan ciertos resultados (nuevo encar-
celamiento, detencién y reconviccién) para delincuentes liberados de prisién. Sin embargo, los autores
sugieren que, dentro de la poblacién de individuos capaces de reincidir, sino se excluyen las poblaciones
de correccién de la cércel y la comunidad se omite gran parte del andlisis. Ademads, los autores discuten
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las herramientas de evaluacién de riesgos como medio para predecir la reincidencia entre las poblaciones
supervisadas y encarceladas.

Brandon K. Applegate Ray Surette Bernard J. McCarthy (1999), evalian la influencia de una nueva
generacién carcelaria sobre la reincidencia. En esta investigacion se explica que las cédrceles de nueva
generacion tienen comportamientos distintos a los tradicionales en temas de reincidencia delictiva, las
cuales representan una reforma fundamental de la estructura y del estilo de gestién en las cérceles
tradicionales. A partir de métodos cuantitativos, Los resultados mostraron que el modelo de nueva
generacién no aumenta la reincidencia carcelaria y puede reducir la delincuencia posterior a la liberacion
de los presos.

FIP (2018), desarrolla en su investigacién: el qué hacer con la reincidencia delincuencial, por tanto, se
cuestiona cémo ha evolucionado el tema de la reincidencia carcelaria en Colombia, para ello se recurri6
a una metodologia cuantitativa en la cual se tomaron datos estadisticos y la aplicacién de encuestas
para realizar la recoleccion de los datos. En ese sentido, se encontré que en febrero de 2018, la Fiscalia
presento el top de reincidentes, una lista de 825 personas que acumulan entre 20 y 24 entradas a centros
de reclusion y tienen pendientes nuevas 6rdenes de captura para cumplir sentencias impuestas por jueces
(FIP, 2018).

De acuerdo con informacion de la Fiscalia General de la Nacién, entre enero de 2016 y octubre de 2017,
esta institucién recibio casi 29.000 noticias criminales de hurtos cometidos por personas con antecedentes
penales. El 31 % de los capturados tenian entre dos y cuatro detenciones previas; otros 592 habfan sido
capturados y puestos en libertad entre cinco y seis veces en los tltimos meses, “mientras que 240 tenian
de siete a diez anotaciones. Segun lo registrado por Fiscalia, los seis delitos de mayor reincidencia son, en
su orden, el hurto (28 %); la fabricacién y porte de armas (16 %); delitos relacionados con drogas (13,5 %);
la violencia intrafamiliar (7 %); las lesiones personales (7 %), y los homicidios (6 %)” (FIP (2018)).

Se destaca que en los dltimos seis afios la poblacién reincidente ha aumentado en un 47 % (tomando como
base los 10.956 reincidentes registrados en 2010). Segun las estimaciones realizadas por el economista
Santiago Tobdn para “el Ministerio de Justicia y del Derecho, a partir de informacion del INPEC, el
7,9% de los internos condenados vuelve a ingresar al anio siguiente de su salida. Esta cifra aumenta a
13 % para los dos afios; 16,6 % para tres; 19,2 % para cuatro anos, y 21 % para cinco” (FIP (2018)). Los
internos condenados por hurto o delitos relacionados con porte de armas de fuego presentan tasas de
reingreso y recondena mayor, en comparacion con quienes son condenados por otros delitos. Ademads, los
presos que tienen condenas previas y que” han recibido alguna sancién durante el cumplimiento de la
pena, tienen un riesgo de reincidencia entre 4 y 12 veces mayor que quienes no tienen condenas previas
o sanciones” (FIP (2018)).

Para el anédlisis de la reincidencia la aplicacién de la estadistica es fundamental para el entendimiento
de las diferentes variaciones, comportamientos masivos y atipicos de una poblacién a través del tiempo.
Maltz (2001) realiza un andlisis estadistico, donde aplica una comparacién de modelos paramétricos
y no paramétricos encontrando una diferencia significativa entre ellos, en el mismo anélisis resalta la
importancia de discriminar la poblacién reincidente y no reincidente para poder entrenar lo modelos
estadisticos.

Hilbe (2014) En los diferentes estudios donde se busca estimar un conteo es necesario definir cuéles son
las distribuciones que representan mejor la variable objetivo. Para esto es necesario probar varias distri-
buciones que se ajusten al comportamiento de la variable a estudiar controlando la sobre-dispersién que
se puede modelar mediante las distribuciones Binomial Negativa, Poisson y Gaussiana inversa de Poisson.
Martines (2009) La distribucién Binomial Negativa es una distribucién discreta, cuenta el nimero de fra-
casos antes del i-esimo éxito en ” (N +14)” experimentos independientes Bernoulli, Distribucién Poisson:
es una variable discreta, unimodal y se destaca por la propiedad de igualdad de media y varianza.

Segin Aarén (2009) en su andlisis estadistico para datos de conteo, el exceso de cero debe ser tratado
mediante modelos adecuados que combinan conteos como lo son los modelos de Cero Inflados y modelos
Hurdle; el modelo Cero Inflado da mayor peso a la probabilidad de que la variable objetivo sea igual a
cero, el primer componente genera solo conteos de cero, pero el segundo genera el rango completo de
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conteos, incluyendo los ceros. Hurdle es un modelo de dos componentes que combina un proceso binario
para los valores que estan por debajo del valor cero y un proceso que genera solo los conteos mayores
que cero mediante un modelo Cero Truncado (Mullahy, 1986)

3. Justificacion

Para Foucault (1976), la reincidencia penitenciaria como fenémeno social adquiere importancia para el
estado y la sociedad colombiana por su gran impacto en el alto indice de hacinamiento, la baja efectividad
en las estrategias de resocializacion de los privados de la libertad y los pobres resultados en la garantia
de reinsercién moral y material en el mundo estricto de la economia (citado por Riano, 2016).

La importancia de este trabajo radica en la necesidad de estudiar el fenomeno del crecimiento de la pobla-
cién carcelaria, para ello, se busco identificar un perfil de reincidencia carcelario para dar herramientas
a la promocién y prevencién de estas actitudes, identificadas por el perfil de la sociedad carcelaria.
Igualmente, esta investigacién contribuye en dar un aporte social a la resocializacion de estos individuos,
dando herramientas y recomendaciones que lleven a los privados de la libertad y asi puedan tener mayores
opciones de una mejor calidad de vida. Adicionalmente, esta investigaciéon busca aportar a la academia
ya que en la actualidad la literatura sobre la reincidencia carcelaria en Colombia es escaza, ya sea por la
confidencialidad de los datos o falta de interés, con lo cual se espera que el aporte de esta investigacion
permita el desarrollo de futuras investigaciones sobre este tema.

4. Marco tedrico

Algunas definiciones necesarias para la comprension del problema a tratar son presentadas a continuacion:

Reincidencia delictiva: Desde la concepcién més simple, la reincidencia se refiere a la repeticién de
un acto delictivo por parte del delincuente. Este concepto puede inferirse desde la simple observacion y
la reunién de algunos conocimientos bésicos, pues sin hacer uso de herramientas idiomaticas es posible
aclarar dicho significado (Ossa, 2012).

La reincidencia delictiva es un fenémeno de vieja data en la historia de la criminalidad. El término
proviene del latin reincidere, que significa volver a hacer. Desde la antigiiedad, la reincidencia se ha
considerado como un agravante de la pena en procesados que poseen estos antecedentes; sin embargo, en
muchas legislaciones no se considera como tal. El aumento o disminucién de la criminalidad ha dependido
de las politicas en materia de seguridad y criminoldgicas en los paises, aunado esto al tipo, calidad y
cantidad de la publicidad que ejercen los medios de comunicacién. La exacerbacién de politicas de “mano
dura” de las administraciones gubernamentales y de los medios de comunicacién tienen efectos nocivos
en el desarrollo de la criminalidad (Lépez, 2013).

La aplicacién de la reincidencia en Colombia dedica especial atencién a la reincidencia penitenciaria y
hace referencia a aquellos individuos que, habiendo sido condenados, han vuelto a ser privados de la
libertad o se les ha impuesto una pena en establecimientos penitenciarios (Ossa, 2012). En ese sentido,
la reincidencia penitenciaria es del 24 % para nuestro pafs, lo cual no es un dato alentador si se tiene en
cuenta que quedan al margen los delitos que no llegan a ser judicializados, que no se reportan, que no se
visualizan; por ello, no hay datos especificos para definir un indicador preciso al respecto.

En Colombia, segiin la Corte Constitucional en su sentencia C-077 de 2006: La reincidencia es una especie
de las circunstancias modificativas agravantes de responsabilidad, prevista en algunos ordenamientos
penales y, mds ampliamente, en algunos ordenamientos sancionatorios, en virtud de la cual se agrava
la sancién impuesta al infractor cuando ha sido sancionado anteriormente por la comisién de otras
infracciones.

En nuestra legislacién actual, y para concretar de qué manera opera el instituto de la reincidencia en
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nuestro pais, el articulo 55 del Cédigo Penal consagra las Circunstancias de menor punibilidad, y en
el numeral primero se encuentra taxativamente la carencia de antecedentes penales, circunstancia que
se tiene en cuenta para que el juez escoja el cuarto dentro del cual deberd moverse para imponer la
correspondiente pena segin lo manda el articulo 61 del mismo estatuto, al consagrar los fundamentos
para la Individualizaciéon de la pena, quiere decir esto que si el acusado posee antecedentes penales. El
juez va a estar impedido a la hora de realizar la ejecucién penal para ubicarse en el cuarto minimo de
movilidad, vislumbrandose concretamente dicho instituto como una causal de agravacién de la pena,
aunque no esté tipificado de dicha forma como en el caso de las agravantes especificas del tipo penal,
asi muchos sectores en el campo del derecho sigan insistiendo que al reincidente la pena no se le agrava
porque no es una causal de agravacién (Ossa, 2012)

En suma, la sentencia C-181 de 2016 define la reincidencia delictiva como una recaida en el delito, por
parte de quien ya habia sido condenado penalmente con anterioridad, lo cual genera una reaccién social
y juridica en términos punitivos, pues agrava la pena del nuevo delito (Martinez, Pefia y Pena (2017)).
Afirma ademas la Corte en esta misma sentencia, que la reincidencia es un elemento accidental y accesorio
a la pena y “al delito en si mismo considerado, ya que no condiciona la existencia de los elementos
dogmadticos que son: la conducta, la tipicidad, la antijuricidad y la culpabilidad” (Ossa (2012)).

Resocializacién: Para Arias (2017) La Corte Constitucional colombiana concibe la resocializacién como
un derecho al que deben tener acceso todos los individuos privados de la libertad en establecimientos
carcelarios en Colombia: El derecho a participar en los programas de educacion y trabajo representa una
actividad que tiene como finalidad la resocializacién y el refuerzo de la concepcién del mismo como valor
fundante de la sociedad. El objetivo principal de la participacién del recluso en programas de educacion
y trabajo es preparar al interno para su vida en libertad; por lo tanto, las actividades laborales y de
educaciéon se tornan de cardcter obligatorio para aquellos reclusos que tengan la calidad de condenados,
teniendo en cuenta su finalidad de resocializacién (Jiménez (2017))

De conformidad con lo senalado por el organismo que administra el sistema penitenciario y carcelario
colombiano, la resocializacién es una “técnica de tratamiento clinico que pretende cambiar la conducta
del interno. Volver a socializarse, lo que significa aprender las expectativas sociales e interiorizar normas
de conducta. Resocializarse es volver a valer como ser social conforme quiere la sociedad.

Aspectos de la resocializacién dentro del tratamiento penitenciario colombiano.

1. Es un tratamiento que se brinda al condenado tras la sentencia de responsabilidad penal; 2. Este
tratamiento le permitird retornar a la sociedad con el conocimiento del actuar errado y la concientizacion
por el respeto a las normas establecidas por la sociedad; 3. El tratamiento genera un bloqueo frente a
la comisién de nuevos delitos en el futuro. De manera operativa, este proceso se obtiene a través del
trabajo, el estudio, la disciplina, la instruccién, la cultura, arte, la recreacién y las relaciones de familia
(Jiménez (2017)).

Asimismo, para preparar al individuo hacia el transito a la vida en libertad, se le deben ofrecer opciones
de contacto con la sociedad extramuros, por lo que adquieren importancia los diferentes permisos y
beneficios penitenciarios, que le permiten salir de la prisién con anterioridad al cumplimiento de la pena
(Jiménez (2017)). Se desprende de lo anterior que, dentro de los programas de resocializacién, que, a
su vez, les permiten redimir pena por trabajo, estudio y ensenanza. Pero incluso senala la legislacion
penitenciaria, que se puede redimir pena por actividades literarias, deportivas, artisticas y en comités de
internos, las cuales se asimilan al estudio.

Los modelos estadisticos de regresién Poisson suelen ser aplicados para estimar eventos de conteo, es-
pecificamente, en contar y estimar datos en forma discreta de enteros no negativos, determinando la
cantidad de veces que puede ocurrir un evento durante una frecuencia establecida (Issac y Rivera, 2021),
de la misma forma el modelo de regresién binomial negativa busca un resultado similar, con la diferencia
que este permite que la varianza condicional de la variable estimada sea mayor que la media por lo que
seria mas preciso para distribuciones sobre dispersas, por otro lado la regresién binomial nos permite una
mejor estimacién para varianzas menores que la media, es decir, distribuciones con baja dispersién (Del-
gado, 2015). En muchas ocasiones la cantidad de ceros en la poblacién se presenta con alta frecuencia por
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lo que se denomina “exceso de ceros” o que estan “inflados con ceros”, por lo que se debe tener especial
cuidado, ya que cualquier estimacion puede ser inexacta debido a sus parametros. Por lo que es necesario
analizar estas distribuciones mediante el modelo de regresién de Poisson con exceso de ceros (ZIP por
sus siglas en ingles) propuesta Lambert (1992) y Binomial Negativa inflada por ceros que buscan resolver
este inconveniente publicada por Greene (1994).

En muchas investigaciones y andlisis de datos, se enfrentaba al desafio de tratar con el “exceso de ceros”
en la poblacién de interés. Este fendmeno se referia a la presencia de un gran nimero de observaciones
con valores iguales a cero, lo que podia distorsionar significativamente cualquier estimacion estadistica.
En otras palabras, los datos estaban infladosgon ceros, lo que planteaba interrogantes sobre la precision
de cualquier andlisis subsiguiente. Estos casos especiales requerian un enfoque estadistico més refinado
para garantizar que las estimaciones fueran lo mas precisas posible.

En respuesta a este desafio, se desarrollaron diversos modelos estadisticos que buscaban abordar el
problema del exceso de ceros. Entre estos modelos, dos enfoques ampliamente utilizados eran el ” Modelo
de Regresién de Poisson con Exceso de Ceros” (ZIP, por sus siglas en inglés) propuesto por Lambert
(1992) y el "Modelo de Regresién Binomial Negativa Inflada por Cerosintroducido por Greene (1994).
Estos modelos habian demostrado ser herramientas valiosas para analizar datos con exceso de ceros,
permitiendo una estimaciéon mas precisa de los parametros de interés.

En el contexto del estudio, se exploré la aplicacién de estos modelos y otros enfoques probabilisticos y
de conteo en el contexto del estudio. El objetivo era comprender como estos modelos podian contribuir a
resolver los desafios planteados por el exceso de ceros y cémo se podian aplicar de manera efectiva a los
datos. Cada modelo tenia sus propias caracteristicas y suposiciones, y se analizé cémo se comportaban
en el entorno de investigacion especifico.

Se present6 cada uno de estos modelos en detalle, discutiendo sus fundamentos tedricos, su aplicabilidad
y sus ventajas y desventajas. A través de este analisis, se esperaba encontrar la mejor manera de abordar
el problema del exceso de ceros y obtener estimaciones mas precisas en el estudio

4.1. Asociacién de variables

Con el fin de analizar qué tan asociadas estan las variables entre si y con la variable de estudio; la rein-
cidencia de la poblacién penitenciaria, se calcula una medida de correlacién, Se utiliza para comprender
las interacciones entre variables y predecir el comportamiento de una variable basdndose en la otra. Sin
embargo, es importante destacar que la correlaciéon no implica causalidad, es decir, el hecho de que dos
variables estén correlacionadas no significa necesariamente que una causa la otra.

El coeficiente de correlacién méas comunmente utilizado es el coeficiente de correlaciéon de Pearson, que
se basa en la covarianza entre las variables y sus desviaciones estandar. Sin embargo, existen otros
coeficientes de correlacién, como el coeficiente de correlacién de Spearman, que se basa en el rango de
las observaciones, pero para realizar el presente estudio se utiliza la correlacién V Cramer dado que se
estudian variables cuantitativas y cualitativas, las cuales se convierten en factores y se procede a realizar
una asociacion.

La probabilidad de reincidencia es una medida de asociacién utilizada para evaluar la relacion entre dos
variables categéricas. Es una extension del coeficiente de contingencia de Pearson y se utiliza especifica-
mente cuando las variables categéricas tienen mas de dos categorias, varia entre 0 y 1, donde 0 indica
ausencia de asociacién y 1 indica una asociaciéon completa. Cuanto mas cerca esté el valor de 1, mayor
serd la asociacion entre las variables. Es importante tener en cuenta que la correlacién V de Cramer
solo evalia la asociacién entre variables categdricas y no puede utilizarse para variables numéricas. Esta
medida es ampliamente utilizada en el campo de la estadistica y la investigacién social para determi-
nar la fuerza de la relacién entre variables categoricas en analisis de datos, como encuestas, estudios
demogréficos y andlisis de datos cualitativos

La férmula correspondiente es:
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(1)
Donde:

s V representa la correlacién de V de Cramer.
» x?2 es el valor de la prueba de chi-cuadrado asociado a la tabla de contingencia.

n es el tamano total de la muestra o el nimero total de observaciones.

r es el nimero total de categorias de la primera variable.

¢ es el nimero total de categorias de la segunda variable.

4.2. Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE): Balanceo de Mues-
tra

El desbalance de clases es una problemética comin en problemas de clasificacién, donde una de las
clases (generalmente la minoritaria) tiene una representacién significativamente menor que la otra. En el
contexto de la reincidencia carcelaria en Colombia, esta asimetria se manifiesta en una cantidad sustancial
de individuos no reincidentes, en comparacién con un nimero considerablemente inferior de reincidentes.
En términos especificos, la base de datos revela que una mayoria de individuos estédn clasificados como
no reincidentes, mientras que solo una minoria de la poblacién ha sido catalogada como reincidente. Es
necesario entender la magnitud de esta disparidad para abordar de manera efectiva los desafios asociados
con el desbalance de clases.

Para abordar este desequilibrio, se emplea la técnica SMOTE desarrollada por Chawla et al. (2002).
SMOTE se basa en la idea de generar instancias sintéticas de la clase minoritaria mediante una interpo-
lacién ponderada de ejemplos existentes. La metodologia de SMOTE sigue los siguientes pasos:

Seleccion de Vecinos: Para cada ejemplo de la clase minoritaria, se seleccionan k vecinos mas cercanos
dentro de la misma clase.

Generacion de Instancias Sintéticas: Se generan nuevas instancias sintéticas mediante una com-
binacién lineal de un ejemplo de la clase minoritaria y uno de sus vecinos. Esto se logra mediante la
férmula:

Nuevo_Ejemplo = Ejemplo_Min_Clase + (Ejemplo_Min_Clase — Vecino)\

Donde:

= Nuevo_Ejemplo: Representa la instancia sintética generada, que se anadird al conjunto de datos
original para equilibrar la representacién de la clase minoritaria.

s Ejemplo_Min_Clase: Corresponde a un ejemplo de la clase minoritaria seleccionado para la gene-
racién de instancias sintéticas.

= Vecino: Indica uno de los vecinos méas cercanos al Ejemplo_Min_Clase dentro de la misma clase
minoritaria. La eleccién de vecinos es fundamental para preservar las caracteristicas distintivas de
la clase minoritaria.

= \: Es un valor aleatorio en el rango [0, 1] que determina la proporcién de la combinacién lineal
entre el Fjemplo_Min_Clase y su Vecino. Este valor introduce variabilidad en la generacién de
instancias, contribuyendo a la diversidad de las nuevas muestras.
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Al comprender cada componente de la ecuacion, se destaca la importancia de Nuevo_FEjemplo como una
instancia sintética que conserva las caracteristicas de la clase minoritaria, facilitando asi un equilibrio en
la distribucién de clases en el conjunto de datos.

Incorporacién de Instancias Sintéticas: Incorporacion de Instancias Sintéticas: Las instancias sintéti-
cas se anaden al conjunto de datos original para equilibrar la representacién de ambas clases, la no
reincidente y la reincidente.

SMOTE es una técnica ampliamente reconocida en la comunidad de aprendizaje automético para tratar
desequilibrios en conjuntos de datos. Al aplicar SMOTE en el contexto de la reincidencia carcelaria utili-
zando la libreria DMwR, de RStudio, se logré mejorar la capacidad predictiva de los modelos, permitiendo
una evaluaciéon mas precisa de los factores relacionados con la reincidencia, a pesar de la distribucion
desigual de clases en la base de datos.

4.3. Modelos Probabilisticos.

Con el fin de estimar la probabilidad de reincidencia de cada individuo se utilizaran modelos predictivos
donde la variable objetivo es de cardcter binario. Como son los modelos Logit, Probit y Elastic Net. Una
vez calculada la probabilidad de cada modelo se procederd a calcular un Score de Reincidencia, un Score
para evaluar o cuantificar el desempeno o la posicién relativa de un individuo dentro de la poblacion
carcelaria. Este Score se calculard de la siguiente forma:

Score; = 1000(1 — F;) (2)

Donde: P; es la probabilidad estimada

Para este primer ejercicio de regresién, trabajado sobre la base de datos del INPEC de noviembre de
2019, se entrenaran los modelos utilizando el 70 % de la base de datos seleccionado de manera aleatoria
sin reemplazo. Se utilizard una semilla para garantizar la replicabilidad de los resultados. El restante
30 % de la base de datos se reservard para probar la eficiencia del modelo.

4.3.1. Modelo Logit

El Modelo Logit es una técnica ampliamente utilizada en estadistica y econometria para estimar la
probabilidad de un evento binario, como la reincidencia en el contexto de esta investigacién. Este modelo
se basa en la transformacion logaritmica de la razon de las probabilidades.

Denotamos L; como el logaritmo natural de la razén entre las probabilidades P; (probabilidad de que el
evento ocurra) y las probabilidades complementarias (1 — P;) (probabilidad de que el evento no ocurra).
La férmula correspondiente es la siguiente:

Li:1n<1fipi) 3)

Donde:

= [; es el valor logit para el individuo 3.

= P; es la probabilidad de que el evento de interés ocurra para el individuo 4.
El Modelo Logit se ajusta utilizando métodos de maxima verosimilitud, que buscan encontrar los valores
de los parametros del modelo que maximizan la probabilidad de observar los datos observados bajo el

modelo. Un aspecto importante del Modelo Logit es que transforma el espacio de las probabilidades (que
va de 0 a 1) a un espacio logit (que abarca todos los nimeros reales). Esto facilita la interpretacién de
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como las variables predictoras afectan la probabilidad del evento. Un aumento en el logit de P; implica un
cambio proporcional en la probabilidad P;. Esto permite analizar el impacto de las variables predictoras
sobre la probabilidad de reincidencia de manera mas intuitiva.

El Modelo Logit es una herramienta poderosa para modelar la probabilidad de eventos binarios y es
ampliamente utilizado en campos como la criminologia y la economia. Proporciona informacién valiosa
sobre como las variables explicativas influyen en la probabilidad de reincidencia y se utiliza cominmente
en estudios relacionados con la justicia penal.

Para este proceso se calcularon varios modelos a través de un andlisis de varianza (Anova), con el fin
de evaluar el efecto de cada variable predictora sobre la variable dependiente. Este andlisis proporciond
informacién sobre la significancia de cada variable en el modelo general. Posteriormente, se llevé a cabo
un proceso de seleccion de variables utilizando la técnica de paso a paso, también conocida como stepwise.

El método stepwise es una estrategia sistematica para seleccionar variables, que puede incluir tanto la
adicion como la eliminacion de variables del modelo. Inicia con un modelo nulo y evalia sisteméaticamente
la adicién o eliminacion de variables en funcién de criterios especificos, como la significancia estadistica
o medidas de ajuste del modelo.

Los resultados de la seleccion de variables revelaron las variables que contribuyen de manera significativa a
la capacidad predictiva del modelo. Cada paso del proceso mostré qué variables se incluyeron o excluyeron
y proporcioné una comprension més profunda de cémo estas variables afectan la variable dependiente.

En este contexto, la seleccién de variables no solo se centré en identificar las variables més importantes,
sino también en entender cémo la inclusion o exclusion de cada variable afectd la capacidad del modelo
para explicar la variabilidad en la variable dependiente. Este proceso permitié refinar y optimizar el
modelo, mejorando su capacidad para predecir y comprender los factores que influyen en la reincidencia
carcelaria en la poblacién estudiada.

P
Li:1n<1_P_>=ﬁo+51X1+52X2+-~-+ﬁka (4)

Donde:

= [; es el valor logit para el individuo 3.
= P; es la probabilidad de que el evento de interés ocurra para el individuo 1.
= [ es la interseccién o término constante del modelo.

= 31,02,...,0, son los coeficientes que representan la contribucién de cada variable predictora
(X1, Xs,..., X)) al logit.

= X1, Xs,..., X\ son las variables predictoras.

Esta ecuacion logit expresa como la combinacién lineal de las variables predictoras ponderadas por sus
respectivos coeficientes (8) se transforma mediante la funcién logistica para estimar la probabilidad del

evento binario. El logaritmo natural de la razén de las probabilidades (In <1 £ 33)) representa el espacio
logit, y al aplicar la funcién logistica, obtenemos la probabilidad P;. Este proceso facilita la interpretacion

del impacto de las variables predictoras en la probabilidad del evento de interés.

4.3.2. Modelo Probit
El Modelo Probit es una técnica estadistica utilizada para analizar y modelar variables binarias o di-

cotémicas, como la reincidencia en el contexto de tu investigacién. Al igual que el Modelo Logit, el
Modelo Probit se basa en la estimacién de la probabilidad de ocurrencia de un evento.
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En lugar de emplear la funcién logistica, el Modelo Probit utiliza la funcién de distribucién normal
acumulativa, conocida como funcién probit, para relacionar las variables predictoras con la probabilidad
de ocurrencia del evento. La funcién probit es una funcién que asigna un valor entre 0 y 1 a una variable
latente y se define como:

P, =P(Y =1]|X) = P(u<0) ()
Donde:

= P; representa la probabilidad de que la variable dependiente Y sea igual a 1 (por ejemplo, la
probabilidad de reincidencia) para el individuo i en funcién de las variables predictoras X.

= y es una variable latente que sigue una distribuciéon normal estdndar.

= YV es la variable dependiente que toma el valor 1 si el evento de interés ocurre (por ejemplo,
reincidencia) y 0 en caso contrario.

La probabilidad P; se relaciona con la variable latente u de la siguiente manera:

P(U S a+b1X1 +b2X2 ++kak) = <I)(a—|—b1X1 +b2X2 ++kak) (6)

Donde:

= a,by,bs,..., b, son pardmetros que deben estimarse.

s O(+) es la funcién de distribucién acumulativa normal, también conocida como la funcién probit.

La ecuaciéon anterior puede ser simplificada cuando evaluamos la probabilidad en u = 0 para obtener la
probabilidad base P(Y = 1]X).

. - [ L bae . b i . , (i verosimili
La estimacién de los parametros a, by, bo, ..., br se realiza mediante métodos de maxima verosimilitud,
que buscan encontrar los valores que maximizan la probabilidad de observar los datos observados bajo
el modelo.

El Modelo Probit es una alternativa sélida al Modelo Logit y puede proporcionar informacién valiosa
sobre cémo las variables predictoras influyen en la probabilidad de reincidencia. Algunos estudios previos
han encontrado que el Modelo Probit es especialmente adecuado cuando se asume una distribucién normal
en la variable latente.

Py =®(Bo+ b1 X1 + foXo+ ...+ BiXk) (7)

Donde:

= P; es la probabilidad de que la variable dependiente Y sea igual a 1 (por ejemplo, la probabilidad
de reincidencia) para el individuo 7 en funcién de las variables predictoras X, Xo, ..., Xi.

= B, B1,B2,..., Bk son los coeficientes a estimar.

= ®(-) es la funcién de distribucién acumulativa normal, también conocida como la funcién probit.
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4.3.3. Modelo Elastic Net para Regresion Logistica

El Modelo Elastic Net es una técnica de modelado que combina las caracteristicas de dos métodos de
regularizacién ampliamente utilizados en regresién lineal: L1 (Lasso) y L2 (Ridge). La regresién Lasso
utiliza la penalizacion L1, que agrega el valor absoluto de los coeficientes a la funcién de pérdida, favore-
ciendo la dispersion de los coeficientes, por lo tanto, promoviendo la seleccién automatica de variables al
reducir algunos de ellos a cero. La regresion Ridge, por otro lado, utiliza la penalizaciéon L2, que agrega
el cuadrado de los coeficientes a la funcién de pérdida, controlando la magnitud global de los coeficientes
y ayudando a mitigar los efectos de la multicolinealidad.

El Modelo Elastic Net puede adaptarse para estimar variables dicotémicas, como la reincidencia carcela-
ria, a través de una regresién logistica. La funcion de pérdida para la regresion logistica con penalizaciones
L1y L2es:

N
1
Minimizar L(8 -~ Z: y; In(P, (I —yi)In(1 = P)] + M8l + X2 ||B]|3 (8)

Donde:

= N es el nimero de observaciones.

= 3, es la variable dependiente dicotémica para la observacién 1.
= P; es la probabilidad predicha de que y; sea igual a 1.

= [ es el vector de coeficientes a estimar.

= A1 ¥ Ao son parametros de regularizacién no negativos que controlan la fuerza de las penalizaciones
L1 y L2, respectivamente.

|| - |3 representa la norma euclidiana al cuadrado.

= |- ||1 representa la norma L1.

Esta formulaciéon adapta el Modelo Elastic Net a la regresion logistica, permitiendo la estimacién de
variables dicotémicas como la reincidencia. La solucién para el modelo se obtiene ajustando los co-
eficientes  que minimizan la funcién de pérdida. La introduccién de penalizaciones L1 y L2 facilita
la seleccién automaética de variables y la regularizacién del modelo, especialmente 1til en presencia de
multicolinealidad.

4.4. Modelos de Conteo

En el andlisis de datos de conteo, es comun utilizar modelos estadisticos para comprender y predecir
eventos discretos, como la cantidad de reincidencias delictivas en un individuo. En esta seccién, explora-
remos dos modelos de conteo ampliamente utilizados: la Regresién de Poisson y la Regresién Binomial
Negativa.

4.4.1. Regresion de Poisson

La Regresién de Poisson es un modelo lineal generalizado que se emplea para modelar datos de conteo,
donde la variable dependiente Y sigue una distribucién de Poisson. Utiliza un vector de variables inde-
pendientes X para predecir la tasa de ocurrencia de eventos. La expectativa y varianza de Y dado X se
expresan como:
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A=E(Y|X)=eX"7 (9)

log B(Y|X)=X'p (10)

Si tenemos N observaciones, la funcién de log - verosimilitud es:

N
(BIX,¥) =Y (Yix'B - X' ~ log(v)) (11)
i=1
Desarrollando esta expresion, obtenemos:
E(Y[X) = exp(X3) = exp(Bo + B1X1 + ... + BpXk) (12)

En los modelos de conteo del presente documento, Y representa la variable de conteo, X el vector de
variables predictoras, y [ los coeficientes a estimar. La tasa de ocurrencia A se modela como una funcién
exponencial de la combinacion lineal de las variables predictoras. Para estimar los parametros del modelo,
se utiliza el método de maxima verosimilitud, buscando los valores de 8 que maximizan la probabilidad
de observar los datos bajo el modelo.

4.4.2. Regresién Binomial Negativa

En la Regresién Binomial Negativa, la variable dependiente Y representa conteos y esta relacionada con
las variables predictoras X;, que pueden ser categodricas o cuantitativas. Este modelo se ajusta mediante
maxima verosimilitud y minimos cuadrados ponderados, lo que permite la seleccién de variables por
pasos y la prueba de la significancia de los coeficientes mediante pruebas de razén de verosimilitud.

La variable dependiente Y sigue la distribucién de la Binomial Negativa y se define como:

I'(y+at NG pt
= = _ >

Donde:

E(Y)=n

La funcién de log-verosimilitud para este modelo es:

L(e, B1X,Y) =§;[yzlog <u+a>

Ly +a™t) 1 p
1 - 1 — | —y; 1
+log (F(yz + D (a™ ) +a " log Lt a yi log(p + )

Siendo N el niimero de observaciones, y; el conteo para la observacion i, y X las variables predictoras.
Esta funcién de log-verosimilitud mide la concordancia entre el modelo y los datos observados, y el
objetivo es maximizarla para obtener los valores 6ptimos de los parametros a y .

Estos modelos son herramientas poderosas para analizar datos de conteo y proporcionan informacion
valiosa sobre cémo las variables explicativas afectan la probabilidad de eventos, como la reincidencia
delictiva.
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4.4.3. Binomial Negativa Inflada por Ceros

La Binomial Negativa Inflada por Ceros es un modelo estadistico que combina elementos de la distribucién
binomial negativa y la distribuciéon binomial para manejar datos de conteo con una alta proporcién de
ceros. En este modelo, la funcién de distribucién de probabilidad se define como:

T + (1 - Tri)iufi—k’ siy=0
(1—m)fnp(y), siy=1,2,...

F(ley):{

Donde:

= F es la funcién de distribucién de probabilidad de la binomial negativa.
= Y] representa el conteo de eventos.

= 7; es la probabilidad de ocurrencia de ceros en los datos, es decir, la probabilidad de que no ocurra
el evento de interés.

= 1; es la media del modelo binomial negativo, que representa la tasa de ocurrencia del evento.

= k es un parametro de sobredispersién que refleja la variabilidad adicional en los datos.

En este modelo, la presencia de ceros se modela como una distribucién binomial con probabilidad ;,
mientras que los conteos distintos de cero siguen una distribucién binomial negativa con media p; y
parametro de sobredispersién k.

La Binomial Negativa Inflada por Ceros es especialmente 1til cuando los datos de conteo muestran una
alta proporcién de ceros y una sobredispersién significativa. Este enfoque permite modelar de manera
efectiva esta variabilidad en los datos.

4.4.4. Modelo Hurdle Poisson (Hurdle Poisson Model)

El Modelo Hurdle Poisson es una técnica estadistica utilizada para modelar datos de conteo con
exceso de ceros en dos etapas. Fue propuesto por Mullahy (1986) y es apropiado para situaciones en las
que la mayoria de las observaciones son ceros, y los ceros pueden deberse a un proceso distinto al que
genera los conteos positivos.

La primera etapa del modelo consiste en modelar la probabilidad de que ocurran ceros en los datos
utilizando un modelo de regresion logistica. Esto se expresa matematicamente de la siguiente manera:

log <1ijgf(y,2)())> =Po+ 51 X1+ o Xo+ ...+ B Xy (13)

Donde:

= Y es una variable aleatoria de conteo.
= X1, Xs,..., X} son predictores.

= 5o, 51,52, ...,k son coeficientes a estimar.

En la segunda etapa, se modela el conteo condicional en los casos en que no ocurren ceros utilizando un
modelo de Poisson. Esto se expresa como:
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P(Y =0) siy=0
(1-PY =0)<2" siy=1,23,...

Donde:

» P(Y =y|Y > 0) es la probabilidad de que Y tome el valor y dado que Y es mayor que cero.

= )\ es el pardametro de la distribucién de Poisson, que se estima a partir de los datos.

El Modelo Hurdle Poisson permite abordar efectivamente la presencia de ceros excesivos en datos de
conteo, modelando tanto la probabilidad de ceros como el conteo condicional en los casos en que no hay
Ceros.

4.4.5. Modelo Hurdle Binomial Negativo (Hurdle Negative Binomial Model)

El Modelo Hurdle Binomial Negativo es una extensién del modelo de Poisson que aborda la so-
bredispersion en datos de conteo y la presencia de un alto nimero de ceros. Este enfoque es apropiado
cuando la mayoria de las observaciones son ceros y los ceros pueden deberse a un proceso distinto al que
genera los conteos positivos.

La primera etapa del modelo consiste en modelar la probabilidad de que ocurran ceros en los datos
utilizando un modelo de regresion logistica. Esto se expresa matematicamente de la siguiente manera:

log (%) = Bo+ BiX1 + PaXa + ...+ BuXs (15)

Donde:

= Y es una variable aleatoria de conteo.
= X1, Xo,..., X\ son predictores.

= 5o, 51,52, ...,k son coeficientes a estimar.

En la segunda etapa, se modela el conteo condicional en los casos en que no ocurren ceros utilizando un
modelo de Binomial Negativo. Esto se expresa como:

y+r—1

P(Y:y|Y>O):( .

)-p’”-(l—p)y7 y=1,2,3,... (16)
Donde:

= P(Y =y|Y > 0) es la probabilidad de que Y tome el valor y dado que Y es mayor que cero.
= p es la probabilidad de éxito en un ensayo individual.

= 7 es un parametro de dispersién que controla la variabilidad.

El Modelo Hurdle Binomial Negativo permite abordar de manera efectiva la presencia de ceros excesi-
vos en datos de conteo y la sobredispersién al modelar tanto la probabilidad de ceros como el conteo
condicional en los casos en que no hay ceros.

Este enfoque se utiliza en tu tesis para analizar y predecir la reincidencia de la poblacién carcelaria en
Colombia, teniendo en cuenta la complejidad de los datos de conteo y la presencia de ceros en la muestra.
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4.5. Modelos de Recuento por Truncados en Cero

En el anédlisis de datos de recuento, es comiin encontrarse con situaciones en las que una gran proporciéon
de observaciones tiene un valor de cero. Los Modelos de Recuento truncados en cero son una estrate-
gia efectiva para abordar este tipo de datos, donde los ceros estan presentes en la muestra debido a
limitaciones en la medicién o por naturaleza de los datos.

4.5.1. Poisson Truncado en Cero

El modelo de Poisson Cero Truncado es una técnica que se emplea cuando se enfrentan datos con un
exceso de ceros. Forma parte de los modelos condicionales o en dos partes. En primer lugar, se modela
la presencia o ausencia de ceros con un modelo de regresién logistica. La probabilidad de que un valor
sea cero se modela de la siguiente manera:

e
PY =0)= 17
(=0 =15 (1)
Donde:
= Y es la variable de respuesta de conteo.
= ) es el predictor lineal del modelo logistico.
La distribucién de Poisson Truncada en Cero se define como:
e M\ :
>0
P(Y=y)={ v Y (18)
0 siy=20
La funcién de log-verosimilitud para el Modelo de Poisson Truncado en Cero se expresa como:
N
LBIX,Y) = [Yilog(hi) — A — log(Yi!)] (19)

=1

Donde:

= N es el nimero de observaciones.

= Y; es la variable de respuesta para la observacién i.
= X es el vector de variables predictoras.

= 3 son los coeficientes a estimar.

. . .7 . ’
» )\; es la tasa de ocurrencia estimada para la observacién i, dada por \; = eXif.

Este modelo es 1til cuando se quiere modelar la probabilidad de ocurrencia de eventos contados, teniendo
en cuenta la presencia de ceros y la dependencia entre la media y la ocurrencia de eventos no nulos.
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4.5.2. Binomial Negativa Truncada en Cero

El modelo de Binomial Negativa Truncada en Cero es una técnica utilizada para modelar datos de conteo
con exceso de ceros. Se integra dentro de los modelos de dos partes, donde la primera etapa modela la
probabilidad de ceros mediante un modelo logistico, y la segunda etapa modela el conteo condicional en
casos no nulos mediante una distribucién de Binomial Negativa.

La probabilidad de que un valor sea cero se modela con un modelo logistico, expresado como:

1
PY =0 20
(¥ =0) = (20)
Donde:
= Y es la variable de respuesta de conteo.
= )\ es el predictor lineal del modelo logistico.
La distribucién de Binomial Negativa Truncada en Cero se define como:
y+r—1\ r 1—p)Y iy>0
PY =y) = %@ =) oY (21)
0 siy=20

La funcién de log-verosimilitud para el Modelo de Binomial Negativa Truncada en Cero se expresa como:

N
L(BIX,Y) = [¥;log(p) + rlog(r) + (Yi + ) log(:) — log(Yi))] (22)
i=1

Donde:

= N es el nimero de observaciones.

= Y; es la variable de respuesta para la observacién i.

= X es el vector de variables predictoras.

= 3 son los coeficientes a estimar.

= ); es la tasa de ocurrencia estimada para la observacién i, dada por \; = eXi5.

= py 7 son parametros de la distribucién de Binomial Negativa.

Este modelo es 1til cuando se desea modelar la probabilidad de ocurrencia de eventos contados, teniendo
en cuenta la presencia de ceros y la dependencia entre la media y la ocurrencia de eventos no nulos.

5. Objetivos

5.1. Objetivo general
Desarrollar modelos estadisticos que permitan estimar la probabilidad y el niimero potencial de reinci-

dencias entre la poblacién carcelaria en Colombia, con el propédsito de identificar a futuros reincidentes
basdndose en datos proporcionados por el Instituto Nacional Penitenciario y Carcelario (INPEC).
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5.2. Objetivos especificos

s Calcular la tasa de reincidencia entre los reclusos del INPEC y analizar cémo varfa en funcién de
su perfil.

= Estimar la frecuencia de reincidencia para individuos con perfiles especificos.

= Evidenciar si los programas de reinserciéon u otros aspectos sociales tienen impacto significativo
sobre la reincidencia.

= Determinar el método més adecuado para estimar los efectos de una posible reincidencia.
= Identificar el modelo predictivo mas adecuado para determinar los potenciales perfiles reincidentes

= Desarrollar un Score de Reincidencia que permita identificar perfiles propensos a la reincidencia
delictiva.

6. Metodologia

En esta seccién, se proporciona una descripcién detallada de la metodologia que se empleard en el estudio
de la reincidencia carcelaria en Colombia. El anélisis se fundamenta en el conjunto de datos suministrados
por el Instituto Nacional Penitenciario y Carcelario (INPEC), con una fecha de corte que corresponde a
noviembre de 2019. Estos datos conforman la piedra angular de nuestro enfoque de modelado y andlisis,
aportando informacion esencial sobre la poblacién carcelaria del pais y sus patrones de reincidencia.

Un punto crucial de nuestra metodologia es la seleccién de la poblacién objeto de estudio. En este sentido,
se toma la decision de excluir a los individuos sindicados y enfocar exclusivamente la atencién en los
condenados. Esta eleccion se sustenta en la consideracién de que la definicién de reincidencia implica la
comisién de un delito por parte de alguien que ya ha sido previamente condenado. Por ende, al restringir
el andlisis a los individuos condenados, se logra una delimitacion més precisa y coherente con el concepto
de reincidencia.

Esta exclusién de los sindicados tiene un impacto en la poblacién estudiada, lo que resulta en una
reduccién significativa del tamano de la muestra. Sin embargo, esta restriccion se ajusta de manera mas
congruente a los objetivos del estudio al enfocarse en individuos que ya han pasado por un proceso legal
que culminé en una condena. Por lo tanto, se tiene la expectativa de que este trabajo contribuya a una
comprensiéon mas precisa de los patrones de reincidencia en el contexto de la poblacién penitenciaria
colombiana.

El siguiente cuadro representa el diccionario de datos que describe en detalle cada variable incluida
en la base proporcionada por el Instituto Nacional Penitenciario y Carcelario (INPEC). Esta base de
datos,que representa la poblacién a cargo del INPEC a noviembre de 2019, cuenta con un total de 14
variables que describen diversas caracteristicas de 111,038 individuos recluidos en diferentes estableci-
mientos carcelarios adscritos y vigilados por el INPEC. Este diccionario es fundamental para comprender
y contextualizar la informacién recopilada en la base de datos y se utiliza como referencia constante a lo
largo del estudio. Cada variable, desde la Edad del individuo hasta la Regional del INPEC a la que esta
adscrito, se define de manera precisa, lo que facilita la interpretacion y el analisis de los datos recopilados.
Este nivel de detalle es esencial para garantizar la coherencia y la precision en la comprensién de los
patrones de reincidencia en la poblacién penitenciaria colombiana, y sienta las bases para llevar a cabo
un andalisis riguroso y significativo. La tabla proporciona una descripcion clara y concisa de cada variable,
lo que resulta en un recurso valioso para investigadores y profesionales que trabajan en el d&mbito de la
justicia penal y la reincidencia delictiva.

A continuacion, se procederd al ajuste de diversos modelos estadisticos con el propdsito de estimar el perfil
de que un condenado sea reincidente. Estos modelos se basaran en un conjunto de variables explicativas
o regresoras, y abarcaran las siguientes categorias:

Facultad de Estadistica Proyecto de trabajo de Grado Noviembre 2023



Reincidencia carcelaria 19

TABLA 1: DESCRIPCION DE VARIABLES

Edad Edad en anos del individuo

Fecha de ingreso Fecha en la que ingresé al establecimiento carcelario
Ciudad de domicilio Lugar donde vivia

Estado civil Soltero, casado, en unién libre o viudo

Género Género al que pertenece el individuo

Tiempo de condena Tiempo en meses que fue condenado el individuo
Situacién judicial Estado judicial a la fecha

Nivel educativo Nivel educativo alcanzado por el individuo
Actividad ocupacional Actividad realizada dentro del establecimiento carcelario
Delitos Delitos por los que es condenado

No. Reincidencias Cantidad de reincidencias del individuo
Establecimiento carcelario | Nombre del establecimiento

Numero de hijos Cantidad de hijos del individuo

Regional Regional del INPEC donde estd interno

= Modelos de regresion binaria, que explicaran los factores determinantes para que un individuo sea
reincidente o no. Estos modelos cuantificaran el impacto de cada variable en la probabilidad de
reincidencia.

= Modelos de conteo cero inflados, como el modelo Hurdle, que combina los modelos Poisson y
Binomial negativo para estimar la cantidad de veces que un individuo reincidiria.

= Modelos binarios, los cuales evaluaran la probabilidad de reincidencia. Debido a que las tasas
de reincidencia varian en diferentes establecimientos, se aplicaran modelos no supervisados para
segmentar la poblacién carcelaria y estimar la probabilidad de reincidencia en cada segmento.

Finalmente, se realizara un proceso de backtesting o validacién cruzada utilizando datos con fecha de
corte en noviembre de 2020. Esta etapa permitira verificar la precisién y la calidad de cada modelo,
utilizando la poblacién carcelaria del ano 2019 para entrenar los modelos y la poblaciéon del ano 2020
para evaluar su rendimiento.

A continuacion, se presenta una explicacion de los criterios de informacién utilizados para la seleccion y
evaluacién de los modelos.

6.1. Criterios de informacion

Los criterios de informacién son medidas utilizadas en la estadistica para comparar y seleccionar modelos
estadisticos. Estos criterios se basan en principios de teoria de la informacién y penalizan la complejidad
de los modelos, teniendo en cuenta tanto su capacidad para ajustarse a los datos como su capacidad de
generalizacion.

La idea fundamental detras de los criterios de informacién es encontrar un equilibrio entre la bondad
de ajuste del modelo y su complejidad. Un modelo que se ajusta bien a los datos pero es muy complejo
puede estar sobreajustado, lo que significa que se adapta demasiado a los detalles especificos del conjunto
de datos de entrenamiento y puede tener un rendimiento deficiente en nuevos datos. Por otro lado, un
modelo muy simple puede no capturar adecuadamente la estructura subyacente de los datos.

Los criterios de informacién més comunes son el AIC (Akaike’s Information Criterion), el BIC (Bayesian
Information Criterion) y el Hannan-Quinn. Estos criterios proporcionan una forma sistemaética de evaluar
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y comparar diferentes modelos, permitiendo seleccionar el modelo que mejor se ajuste a los datos y que
sea mAs parsimonioso.

AIC (Akaike’s Information Criterion):El AIC es una medida que penaliza la complejidad del modelo
al evaluar su capacidad para describir y predecir los datos. Cuanto menor sea el valor del AIC, mejor
serd el modelo en términos de ajuste y parsimonia. E1 AIC se calcula como

AIC = -2 - log — verosimilitud + 2numerodeparametros (23)

El término de penalizacién 2 - niimero de pardmetros ayuda a evitar la sobreajuste del modelo.

AIOZ = -2 log Lz + 2pi (24)

BIC (Bayesian Information Criterion): El BIC es similar al AIC y también penaliza la complejidad
del modelo. Sin embargo, el BIC impone una penalizacién maés fuerte en la complejidad que el AIC. El
BIC se calcula como

BIC = -2 -log — verosimilitud + log(n) - nimerodepardametros (25)

donde n es el tamafio de la muestra. El término adicional log(n) - ndmero de pardmetros penaliza mds
los modelos con un mayor niimero de parametros en comparacién con el AIC

BIC; = —2log L; + p; log (n) (26)

Hannan-Quinn: El criterio de informacién de Hannan-Quinn es otra medida que penaliza la complejidad
del modelo. Es similar al AIC y al BIC, pero tiene una penalizacién adicional para modelos con un mayor
numero de parametros. Se calcula como

Hannan — Quinn = —2 - log — verosimilitud + 2 - log(log(n)) - ndmerodepardmetros. (27)

HQ; = —2log L; + 2p; log (n) (28)

6.2. Seleccion y Evaluacién del Modelo Score

KS (Kolmogorov-Smirnov Statistic):

El Statistic de Kolmogorov-Smirnov (KS) es una métrica utilizada para evaluar la capacidad de discri-
minacién de los modelos predictivos en el contexto de esta investigacién (Doe et al., 2008). Esta medida
cuantifica la méxima discrepancia entre dos distribuciones clave: la distribucién de individuos que han
reincidido y la distribucién de aquellos que no lo han hecho. En términos sencillos, el KS busca determi-
nar cuan efectivamente un modelo es capaz de diferenciar entre los dos grupos de interés. Un valor de
KS cercano a 1 indicara un alto poder discriminativo, lo que sugiere que el modelo puede distinguir de
manera precisa entre los reincidentes y no reincidentes. Por otro lado, un valor cercano a 0 senalard una
capacidad limitada del modelo para llevar a cabo esta distincion.

Gini Index:

El indice de Gini es otra métrica relevante utilizada en el andlisis de los modelos predictivos (Smith -
Johnson, 2004). Este indice es fundamental para evaluar la calidad de las predicciones realizadas por un
modelo. Su funcién es medir la capacidad del modelo para clasificar correctamente a los individuos que
han reincidido, en comparaciéon con aquellos que no lo han hecho. El indice de Gini varia en una escala
de 0 a 1, donde un valor de 1 indica una prediccién perfecta, es decir, el modelo es capaz de separar de
manera ideal a los reincidentes de los no reincidentes. Por otro lado, un valor de 0 implica una prediccién
aleatoria.
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ROC (Receiver Operating Characteristic) Curve:

La Curva ROC es una herramienta grafica de gran utilidad para evaluar el desempeno de los modelos
predictivos en la distincién de individuos reincidentes y no reincidentes (Brown - Smith, 2016). Esta
curva muestra la relacién entre la tasa de verdaderos positivos (sensibilidad) y la tasa de falsos positivos
(complemento de especificidad) para diferentes umbrales de clasificacién utilizados por el modelo. En
otras palabras, cuantifica cémo de bien el modelo es capaz de distinguir entre los dos grupos de interés.
Cuanto mas se acerque la curva ROC al drea bajo la curva (AUC) a 1, mayor serd la capacidad predictiva
del modelo, indicando una mejor habilidad para diferenciar a los reincidentes de los no reincidentes.

En este trabajo de grado, estas métricas jugaran un papel fundamental en la evaluacién critica de los
modelos probabilisticos desarrollados. Permitiran a los investigadores determinar cudl de los modelos
es mas efectivo para identificar a los individuos con perfiles propensos a la reincidencia delictiva en la
poblacién carcelaria de Colombia. Estas métricas ofreceran una vision objetiva del rendimiento de los
modelos, facilitando la toma de decisiones informadas en funcién de la calidad de las predicciones.

Tras el ajuste de los modelos probabilisticos, se procedié a la creacién de un modelo Score para estimar
los perfiles propensos a la reincidencia delictiva en la poblacién carcelaria. Para evaluar y comparar la
calidad de estos modelos Score, se emplean métricas clave como el Statistic de Kolmogorov-Smirnov (KS),
el indice de Gini y la Curva ROC (Receiver Operating Characteristic). Estas métricas nos proporcionan
una visién objetiva del rendimiento de los modelos y ayudan a tomar decisiones informadas en funciéon
de la calidad de nuestras predicciones.

6.3. Analisis de Datos

Antes de entrar en el anélisis detallado, es importante aclarar la poblacién de estudio y las exclusiones
aplicadas en este andlisis. La base de datos proporcionada por el INPEC contiene informacién sobre un
total de 192,019 individuos, representando la poblacién a cargo del INPEC hasta noviembre de 2019. Sin
embargo, no todos estos individuos tienen una situacion juridica definida. Algunos de ellos se identifican
como ’sindicalizados’, lo que indica que su situacion legal estd pendiente. Para fines de este ejercicio de
analisis, hemos decidido excluir a estos individuos de nuestra muestra, ya que no podemos definir con
certeza su reincidencia en ausencia de una condena previa.
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FIGURA 1: GRAFICO DE LA SITUACION JURIDICA
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En la Figura 1, se observa que, de la poblacién carcelaria total bajo la supervision del INPEC, solo el 63 %
de los individuos tiene su condena definida, mientras que el 37 % restante se encuentra en la categoria
de sindicados.

De acuerdo con esto la base se disminuye significativamente, asi mismo se realiza un analisis de calidad
de datos, donde se excluyen individuos que no tengan al menos tres variables y/o presenten datos atipicos
o inconsistencia en los registros.

Una vez definida la calidad de la informacion y teniendo solo poblacién condena, se trabaja con una base
de 111.038 individuos, con informacion estructurada y necesaria para modelar y hacer inferencia de esta.
Se puede observar que la poblacién reincidente tiene poca participacién en la poblacién total recluida en
periodos anteriores a 2013 (teniendo en cuenta el ano de ingreso de la poblacién actual), pero es evidente
que es creciente atreves del tiempo.
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Figura 2: POBLACION CON REINCIDENCIA
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En la figura 2 se puede evidenciar que tan solo el 20 % de los individuos a estudiar han sido reincidentes
y la poblacidn no reincidente presenta una gran mayoria (80 %)

Dado que la poblacién presenta una participacién importante de individuos reincidentes, ya que un 20 %
es una cifra considerable y teniendo en cuenta que uno de los objetivos de INPEC y el sistema carcelario
colombiano es resocializar a los individuos con el fin de que los individuos vuelvan a la sociedad y no
reincidan en actividades delictivas.
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FIGURA 3: GRAFICO DE BARRAS DE ANO DE INGRESO Vs REINCIDENCIA
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En la Figura se Evidencia la evolucion a través del tiempo del ingreso de la poblacion carcelaria dis-
criminado por cantidad de poblacion reincidente, viendo asi el importante crecimiento de la poblacion a
medida que pasa el tiempo, pero también el aumento que se percibe en la poblacion reincidente

Se evidencia que la mayor parte de la poblacion a ingresado en los tiltimos anos, y que la reincidencia viene
aumentando significativamente cada ano, esto puede deberse a que la poblacién del pais va creciendo y
asi mismo su poblacién carcelaria.

A continuacién, analizaremos diferentes caracteristicas de la poblacién carcelaria, de las cuales el INPEC
compartié para realizar el analisis.

TABLA 2: GENERO VS REINCIDENCIA.

Total reinci

Genero No Si Total

Genero
Femenino 9.062 1.393 10.455 13%
Masculino 80.281 20.302 100.583 20 %
Total general 89.343 21.695 111.038 20 %

Fuente: INPEC Nov 2019

El 13% de las mujeres tienden a reincidir, no obstante, el 20% de los hombres reinciden, por lo que
vemos que al ser hombre aumenta la probabilidad de reincidencia levemente. Y analizando la generalidad
de la poblacidon tan solo el 20 % de la poblacion que actualmente cumple una condena es reincidente.

Al segmentar la poblacién por género, se evidencia que la cantidad de reclusos de género masculino es
casi diez veces mas grande que la poblacién femenina, y asi mismo la participaciéon de individuos de
género masculino en calidad de reincidencia es mucho mayor ya que los individuos de género femenino
tan solo tienen un porcentaje de reincidencia del 13 %.
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TABLA 3: ESTADO CIVIL VS REINCIDENCIA.

Estado Civil Canti. No Canti. Si TOt' Porcen. Porcen. Reincidente
Poblacion Total

UNION LIBRE 103 12.686 12.789 11,5 % 58,5 %
SOLTERO(A) 106 7.746 7.852 71% 35,7%
CASADO(A) 18 861 879 08% 0%
SEPARADO(A) 5 282 287 0,3% 13%
VIUDO(A) 3 86 89 0,1% 0,4 %
sin Dato 89.106 15 89.121 80,3 % 0,1%
DIVORCIADO(A) - 12 12 0,0% 0,1%
PENDIENTE POR 1 6 7 0,0% 0,0%
RELIGIOSO(A) 1 1 2 0,0% 0,0%
Total 89.343 21.695 111.038 100 % 100 %

Fuente: INPEC Nov 2019

Se podria afirmar que el 80 % de los individuos no informan de su estado civil, y con el restante de los
individuos que informa se evidencia que en su mayoria son reincidentes, lo que da fuerza a la variable
para mantenerla.

En la tabla 3 se puede observar que la poblacién reincidente se concentra en individuos con estado civil
de unién libre o solteros, por lo cual, en el analisis de regresién se validard si esta caracteristica aporta
en forma relevante a un perfil de los individuos reclusos reacios a la reincorporacién a la sociedad, ya
que en solo estas dos condiciones se concentra el 94.2 % de la poblacién reincidente.

TABLA 4: ESTADO INGRESO VS REINCIDENCIA.

. C Tot. Porcen. Porcen.
ESTADO INGRESO Canti. No Canti. Si Poblacion Total Reincidente
INTRAMUROS 60.032 17.552 77.584 69,9 % 80,9 %
PRISION DOMICILIARIA 25.458 - 25.458 22,9 % 0,0%
VIGILANCIA ELECTRONICA 3.153 605 3.758 3.4% 2.8%
DETENCION DOMICILIARIA 357 - 357 0,3% 0,0%
ESPERA TRASLADO 343 - 343 0,3% 0,0%
DOMICILIARIA - 3.538 3.538 3.2% 16,3 %
Total 89.343 21.695 111.038 100 % 100 %

Fuente: INPEC Nov 2019

En la tabla 4 se evidencia que aprorimadamente el 30% de los individuos a cargo del INPEC se en-
cuentran fuera de una medida intramural, a su vez es importante resaltar que el 81 % de la poblacidn
reincidente tiene medida intramural.

El estado de los internos ya que no todos los individuos estdn 24 horas en centros de reclusién, muchos
de ellos estédn bajo prisién domiciliaria, aproximadamente el 30 % de la poblacién carcelaria a cargo del
INPEC.

En la Tabla 5 al segmentar por rangos de anos de condena y comparar con la reincidencia, se identifica
que los individuos con menor rango de condena son mds reincidentes, asi mismo se evidencia que la
poblacion carcelaria a cargo del INPEC tiene mayor participacion en condenas menores o igualas a 10
anos.

Se resalta la participacién reincidente en poblaciones con condenas altas, ya que, podria decirse, son
menos propensas a reincidir, por otro lado, las poblaciones con condenas de uno a cinco anos son signifi-
cativamente més predispuestas a reincidir, dado que el 48 % de la poblacién es poblacién reincidente, y
esta poblacién represente el 40 % de la poblacién total condenada del INPEC.
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TABLA 5: RANGO ANOS DE CONDENA VS REINCIDENCIA.

- . R Tot. Porcen Porcen.
Rango Anos de Condena Canti. No Canti. Si Poblacion Total Reincidente
<1 470 240 710 1% 1%
1-5 33.732 10.461 44.193 40 % 48 %
6-10 22.742 5.938 28.680 26 % 27 %
11-20 21.392 3.444 24.836 22 % 16 %
21-35 8.053 1.229 9.282 8% 6 %
>36 2.954 383 3.337 3% 2%
Total 89.343 21.695 111.038 100 % 100 %

Fuente: INPEC Nov 2019

TABLA 6: NIVEL EDUCATIVO VS REINCIDENCIA

. - Tot. Porcen. Porcen.

NIVEL EDUCATIVO Canti. No Canti. Si Poblacion Total Reincidente

BASICA MEDIA Y VOCACIONAL 50.961 13.118 64.079 57,7% 60,5 %
BASICA PRIMARIA 29.759 7.371 37.130 33,4 % 34,0%
EDUCACION SUPERIOR 4.253 371 4.624 4.2% 1,7%
ILETRADOS 4.370 835 5.205 4,7% 3,8%
Total 89.343 21.695 111.038 100,0 % 100,0 %

Fuente: INPEC Nov 2019

En la tabla 6 al clasificar la poblacion carcelaria de acuerdo con su nivel educativo, se evidencia que los
iletrados tienen menor participacion de reincidencia que los reclusos con educacion en bdsica primaria
y media vocacional, asi mismo se observa que los reclusos con educacion superior son los que menos
participacion en reincidencia tienen.

La mayoria de la poblacién presenta estudios de educacién Media, en otras palabras, culminaron sus
estudios en el colegio, as{ mismo esta poblacién presenta una reincidencia del 60 %. Por otro lado, los
iletrados tan solo presentan una tasa del 3.8 %, una tasa muy inferior.

TABLA 7: ACTIVIDAD VS REINCIDENCIA

. Porcen. Porcen.
No Si Total total Reincidente
ENSENANZA 1.255 134 1.389 1,3% 0,6 %
ESTUDIO 26.245 8.168 34.413 31,0% 37,6%
sin dato 32.659 5.851 38.510 34,7% 27,0%
TRABAJO 29.184 7.542 36.726 33,1% 34,8%
Total 89.343 26.695 111.038 100,0 % 100,0 %

Fuente: INPEC Nov 2019

En la tabla 7 ol clasificar la poblacion carcelaria de acuerdo con su actividad, se evidencia que los de
actividad de ensenianza tienen menor participacion de residencia que los reclusos con estudio y trabajo,
ast mismo se observa que la mayor participacion de reincidencia son los que tienen una actividad de

estudio.

La mayoria de la poblacién tiene una actividad en el transcurso de su condena ya que el 65 % de ellos
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trabaja, estudia o educa. En la tabla existe la categoria de “sin Dato” lo que refiere a que no realizan
ninguna actividad o cumplen su condena fuera de un centro intramural. Asi mismo es importante resaltar
que los individuos que no tienen una tarea en la carcel han sido menos reincidentes que el resto de los
sujetos.

TABLA 8: CONDUCTA VS REINCIDENCIA.

. . . . «. Tot Porcen. Porcen.

Conducta Vs Reincidencia Canti. No Canti. Si Poblacion  Total Reincidente

Buena - 4.281 4.281 3.9% 19,7%
Ejemplar - 11.989 11.989 10,8 % 55,3 %
Mala, - 555 555 0,5% 2,6 %
Pendiente - 249 249 0,2% 1,1%
Regular - 440 440 0,4% 2,0%
sin Dato 89.343 4.181 93524 84,2 % 19.3%
Total 89.343 21.695 111.083 100,0% 100,0 %

Fuente: INPEC Nov 2019

En la tabla 8, se clasifica la poblacion carcelaria de acuerdo con su conducta durante la retencion, se puede
evidenciar, que los reclusos con una mayor participacion en la reincidencia son aquellos que tienen una
conducta ejemplar y también se tiene observa una menor participacion en la reincidencia de los reclusos
con conducta pendiente.

Se puede observar encuentra que sélo los individuos reincidentes presentan una calificacién de conducta,
dado que esta valoracién se otorga una vez termine su condena, asi mismo es importante recalcar que los
individuos a los que se les otorgo una calificacién “Ejemplar” son los individuos que més reincidieron,
seguidos por los que se les valoré con una conducta “Buena” que es la segunda mejor calificacién que
puede tener un interno.

TABLA 9: REGIONALL VS REINCIDENCIA.

No g Tot. Porcen. Porcen.
Poblacién Total Reincidente
CENTRAL 31.903 8.283 40.186 36 % 21 %
NOROESTE 11.637 2.787 14.424 13% 19%
NORTE 9.355 1.765 11.120 10% 16 %
OCCIDENTE 18.087 3.886 21.973 20 % 18%
ORIENTE 8.186 2.141 10.327 9% 21 %
VIEJO CALDAS 10.175 2.833 13.008 12% 22 %
Total 89.343 21.695 111.038 100 % 20 %

Fuente: INPEC Nov 2019

En la tabla 9, se clasifican la poblacion carcelaria de acuerdo con su region, donde se puede evidenciar
que la regidn central tiene la mayor participacidn (38 %) de reincidencia, mientras que la menor es la de
los reclusos de la region del norte (8 %).

Se evidencia que la regional central, por acumular la mayor parte de la poblacién penitenciaria, concentra
la mayor parte de los individuos que reinciden, asi mismo es importante analizar poblaciones como norte
(8 %) u Oriente (10 %) que son poblaciones con poca participacién en la reincidencia carcelaria.
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6.4. Categorizaciéon de Variables

En esta seccion, nos centraremos en la categorizacién de variables esenciales para el andlisis de la reinci-
dencia carcelaria en Colombia. Dos de las variables clave abordadas son los delitos cometidos y el estado
civil de los individuos en estudio. La categorizacién de estas variables desempena un papel fundamental
al permitir un andlisis mas efectivo y al abordar desafios potenciales, como la presencia de numerosos
delitos o categorias de estado civil con una poblacién reducida. A través de esta categorizacién, se busca
optimizar la aplicabilidad de los modelos estadisticos, lo que a su vez facilitard un enfoque mas preciso
y significativo en el estudio de la reincidencia carcelaria en el contexto colombiano.

En la poblacién analizada se puede observar una gran variedad de delitos cometidos por los internos,
la mayoria de ellos estan condenado por mas de un delito, y muchos de ellos estdn correlacionados y
son causa de mismo acto, ya que un solo acto delincuencial puede infringir la ley de diferentes formas,
dependiendo de la naturaleza de la accion y las leyes aplicables en un determinado sistema legal. Algunos
actos pueden infringir multiples disposiciones legales y por lo tanto, dar lugar a la imputacién de varios
delitos.

Teniendo en cuenta lo anterior podemos caracterizar cada delito y asi mismo encontrar en efecto en
reincidencia para cada individuo, esta caracterizacién se realiza con base en el Cédigo Penal Colombiano,
va que El Cédigo Penal Colombiano define y tipifica una amplia gama de delitos, que van desde delitos
contra la vida, la integridad personal y la libertad, hasta delitos contra el patrimonio, la seguridad
publica, la administracién puiblica, el orden econémico y social, entre otros. También establece las penas
y las medidas de seguridad aplicables a cada delito.

Los delitos contemplados en el Cédigo Penal Colombiano se organizan en diferentes titulos. El codigo esta
dividido en varios libros, cada uno de los cuales abarca una temética especifica. Cada libro se compone
de titulos, y estos titulos agrupan los delitos relacionados.

TABLA 10: TABLA DE DELITOS SEGUN EL CODIGO PENAL COLOMBIANO

Titulo Delitos Relacionados
Titulo 1 Delitos contra la vida y la integridad personal
Titulo 2 Delitos contra las personas y bienes protegidos por el derecho
Titulo 3 | Delitos contra la libertad individual y otras garantias
Titulo 4 | Delitos contra la libertad, integridad y formaciones sexuales
Titulo 5 Delitos contra la integridad moral
Titulo 6 Delitos contra la familia
Titulo 7 | Delitos contra el patrimonio econémico
Titulo 8 | De los delitos contra los derechos de autor
Titulo 9 | Delitos contra la fe ptblica
Titulo 10 | Delitos contra el orden econémico social
Titulo 11 | De los delitos contra los recursos naturales y el medio ambiente
Titulo 12 | Delitos contra la seguridad publica
Titulo 13 | De los delitos contra la salud publica
Titulo 14 | Delitos contra mecanismos de participacién democratica
Titulo 15 | Delitos contra la administracién ptblica
Titulo 16 | Delitos contra la eficaz y recta imparticiéon de justicia
Titulo 17 | Delitos contra la existencia y seguridad del estado
Titulo 18 | De los delitos contra el régimen constitucional legal
Titulo 19 | Disposiciones generales

Fuente: Cddigo Penal Colombiano (Ley 599 de 2000)

En la tabla 10, se pueden observar los titulos con sus delitos relacionados

Teniendo en cuenta lo anterior validamos la agrupacién de cada uno de los delitos.
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TABLA 11: TABLA DE DELITOS VS REINCIDENCIA.

Titulo Vs . R Tot. Porcen. Porcen.
Reincidencia Canti. No  Canti. 8 Poblacién Total Reincidente
TITULO 1 23.025 4.229 27.254 23% 18%
TITULO 2 425 51 476 0% 0%
TITULO 3 6.194 1.297 7.491 6% 6 %
TITULO 4 11.373 757 12.130 10% 3%
TITULO 5 13 5 18 0% 0%
TITULO 6 2.319 446 2.765 2% 2%
TITULO 7 20.670 9.699 30.369 26 % 41%
TITULO 8 11 2 13 0% 0%
TITULO 9 1.642 436 2.078 2% 2%
TITULO 10 2.121 479 2.600 2% 2%
TITULO 11 149 9 158 0% 0%
TITULO 12 19.329 4.672 24.001 21% 20 %
TITULO 13 1.322 292 1.614 1% 1%
TITULO 14 8 1 9 0% 0%
TITULO 15 1.914 358 2.272 2% 2%
TITULO 16 1.911 743 2.654 2% 3%
TITULO 17 2 - 2 0% 0%
TITULO 18 394 36 430 0% 0%
TITULO 19 - - - 0% 0%
Total 100,0 % 100,0 %

Fuente: Cddigo Penal Colombiano (Ley 599 de 2000)

En la tabla 11, se pude observar que los condenados en promedio son mds veces imputados por el titulo
numero 7, el cual hace referencia a los delitos contra el patrimonio econémico, cabe resaltar que un
individuo puede ser juzgado por mds de un delito, por lo que dentro de este titulo pueden existir varios
delitos relacionados. Por lo que en la tabla no se calcula un total dado que superaria la cantidad de la
poblacion total.

Algunos de los titulos presentan una participacién extremadamente baja en la poblacién, como es el caso
de los titulos 2, 5, 8, 11, 17, 18 y 19. Debido a esta limitada representacién, hemos optado por agrupar
estos titulos con aquellos que comparten tematicas similares, tomando como referencia el Codigo Penal
Colombiano. Del mismo modo, hemos aplicado un enfoque de agrupacién al estado civil de los individuos,
debido a la baja participaciéon en algunas categorias.

El andlisis de la poblacién carcelaria revela una diversidad de estados civiles, aunque algunos de ellos
muestran una participacién significativamente baja en la muestra, como se detalla en la Tabla 12. Ca-
tegorias como 'divorciado(a)’, 'pendiente por religioso(a)’, ’sin dato’, 'unién libre’ y *viudo(a)’ muestran
un nimero reducido de individuos en comparacién con otras categorias mds comunes, como ’casado(a)’ y
'soltero(a’. Dado que el andlisis estadistico puede verse afectado por categorias con una baja poblacién,
se ha optado por agrupar estos estados civiles en categorfas mas amplias. Por ejemplo, ’divorciado(a)’
y 'viudo(a)’ se han agrupado en la categoria ’Separados’, 'pendiente por religioso(a)’ y ’sin dato’ en la
categorfa 'Otros’, y 'unién libre’ junto con ’casado(a)’ en la categoria 'Pareja’. Esta agrupacién permitird
un analisis mas robusto y significativo de los efectos del estado civil en la reincidencia carcelaria en el
contexto colombiano.

Facultad de Estadistica Proyecto de trabajo de Grado Noviembre 2023



30 Raul Andres Diaz Fonseca & Mario Jose Pacheco Lopez

TABLA 12: TABLA DE AGRUPACION ESTADO CIVIL

Estado Civil Cantidad  Agrupacion
CASADO(A) 879 Pareja
DIVORCIADO(A) 12 Separados
PENDIENTE POR 7  Otros
RELIGIOSO(A) 2 Otros
SEPARADO(A) 287  Separados
sin Dato 89.121  Otros
SOLTERO(A) 7.852  Soltero
UNION LIBRE 12.789 Pareja
VIUDO(A) 89  Separados

Fuente: INPEC Nov 2019

En la tabla 12, se distribuye la poblacion penitenciaria de acuerdo a su estado civil, debiéndose agrupar
de la siguiente forma: En pareja; aquellos que se encuentran casados y en union libre. Separados; los
que se clasifican en divorciados, separados y viudos. En el grupo de otros van; Pendientes, religioso y
sin dato. Finalmente, el grupo de solteros permanece igual. Lo anterior se debe a que en el momento de
realizar el muestreo y el entrenamiento de diferentes modelos truncados puede que la ausencia de alguno
de estas categorias afecte la estimacion.

6.5. Analisis de Asociacion y Correlacién: Correlacion de V de Cramer.

En las secciones anteriores, se establecié una sélida base metodolégica para el andlisis de las relaciones
entre variables clave en el estudio. En esta seccién, se llevard a cabo un andlisis de datos, centrandose
en la aplicacion de la correlacién de V de Cramer. Esta técnica resulta fundamental para explorar y
cuantificar la fuerza de las relaciones entre variables categoricas, lo que enriquecera la comprensién de la
dindmica de la reincidencia carcelaria en Colombia. Mediante el empleo de la correlacion de V de Cramer,
se identificardn patrones significativos y asociaciones que aportardn valiosos hallazgos y conclusiones en
este estudio.

TABLA 13: NOMBRES DE LAS VARIABLES

1 EDAD 2 | Ano ingreso 3 | Domicilio 4 | ESTADO CIVIL 5 | GENERO

6 ESTADO INGRESO 7 Categori_anos_condena | 8 Nivel educativo | 9 ACTIVIDAD OCUPACIONAL | 10 | ULTIMA CALIFICACION
11 | No.REINCIDENCIAS | 12 | REINCIDENCIAS 13 | Regional 14 | Cantidad de delitos 15 | Titulol

16 | Titulo4 17 | Titulo7 18 | Titulo9 19 | Titulo10 20 | Titulol12

21 | Titulol6 22 | ESTABLECIMIENTO | 23 | Titulo2y3 24 | Titulo5_6y8 25 | Titulo11_13y14

26 | Titulo15_17y18

En la tabla 13 se enumeran e identifican las variables que se utilizan para realizar el andlisis de asociacion.
Se evidencia la presencia de 26 variables, con las cuales se aplica la correlacion de V Cramer entre ellas,
con el fin de evidenciar las asociaciones presentes y evitar multicolinealidad en los ejercicios de regresion.
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FIGURA 4: GRAFICA COEFICIENTE DE CORRELACI()N DE V CRAMER
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Fuente: INPEC Nov 2019

En la figura 4 se observa en la matriz de correlacion utilizando el coeficiente de correlacion de 'V Cra-
mer, Este grdfico permite analizar la relacion lineal entre pares de variables en un conjunto de datos. A
mayor intensidad del color ya sea Azul (Correlacion directa), o Rojo (Correlacion inversa), mayor es la
correlacion, lo colores con poca intensidad denotan una correlacion baja entre las variables numeradas
horizontal y verticalmente, por eso la diagonal es completamente azul y con un circulo que llena comple-
tamente el cuadro correspondiente, pues se refiere a la correlacion de cada variable consigo misma. El
tamano del circulo también determina nsuna medida de la correlacion entre las variables relacionadas.

En la Figura 4 se identifica que las variables Reincidencia (12) y estado civil (4) estdn altamente corre-
lacionadas al 99 %, debido a que la mayorfa de los individuos no presentan dato de estado civil y asf
mismo por la naturaleza de los datos (donde usualmente no hay reincidentes), la correlacién estima una
alta asociacion entre estado civil y Reincidencia. Por otro lado, vemos una alta correlacién también con
la variable reincidencia (12) y Ultima calificacién (10), del 92 %, esto es debido a como vimos en la tabla
8, solo los individuos con reincidencia tienen calificacién dado que los que estén cumpliendo condena por
primera vez no tienen una ultima calificacién. Y por ultimo las variables Numero de Reincidencia (11) y
reincidencia (12) donde su correlacién es natural, dado que una implica la otra. Del resto de las variables
podemos ver aparente normalidad y correlaciones moderadas.

Para llevar a cabo el anilisis, se utilizé el entorno de desarrollo RStudio en su versién 4.2. Se emplearon
diversas librerias para realizar operaciones especificas. La lectura y manipulacién de datos se realizé
con el uso de las librerfas readxl y dplyr, mientras que la exploraciéon de la correlacion de variables
categoéricas se llevé a cabo con ved y el comando assocstats. Para balancear las muestras, se aplico la
libreria DMwR, y se utilizaron comandos como AIC(), BIC(), y HQIC() de la libreria ICglm. Asimismo, se
implementaron técnicas de Elastic Net utilizando glmnet y se realizaron andlisis de binomiales negativas
y técnicas de hurdle con las librerias MASS y pscl, respectivamente. Estos componentes tecnoldgicos se
combinaron para efectuar un andlisis exhaustivo y avanzado de los datos, permitiendo la aplicacién de
modelos predictivos y técnicas estadisticas especializadas.

Estas elecciones tecnoldgicas se realizaron con el objetivo de garantizar un analisis preciso, reproducible
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y robusto, aprovechando las funcionalidades especificas de las librerias y comandos mencionados.

7. Analisis de Resultados

Esta seccion se dedica al analisis de los resultados derivados de los modelos previamente mencionados. Se
comenzara presentando los resultados de los modelos probabilisticos, los cuales son insumo para calcular
un score de reincidencia para cada individuo. Posteriormente, se continuard con los modelos de conteo,
cuyo objetivo es estimar la cantidad de veces que un individuo podria reincidir delictivamente.

7.1. Modelos de Probabilidad de Reincidencia

En esta subseccién, se presentan los resultados de los modelos probabilisticos que buscan calcular el
score de reincidencia para cada individuo en la poblacién carcelaria de Colombia. Estos modelos, como el
Modelo Logit, el Modelo Probit y el Modelo Elastic Net, desempenan un papel fundamental en nuestro
analisis al proporcionar insights sobre las relaciones entre diversas variables predictoras y la probabilidad
de reincidencia. El Modelo Logit, en particular, se utiliza como punto de partida, seguido por el Modelo
Probit y el Modelo Elastic Net para explorar diferentes enfoques y evaluar sus resultados en comparacion
con el Modelo Logit. Estos modelos probabilisticos sientan las bases para una comprensiéon mas profunda
de las dinamicas que influyen en la reincidencia carcelaria en la poblacién estudiada.

7.1.1. Modelo Logit.

En esta seccion se avanza hacia el modelado de la probabilidad de reincidencia, un paso fundamental en
el andlisis. Se utilizo un modelo Logit como punto de partida para examinar cémo diferentes variables
influyen en la probabilidad de reincidencia de los individuos en la poblacién carcelaria en Colombia. Este
primer modelo Logit proporciono informacion valiosa sobre las relaciones entre las variables predictoras
y la reincidencia. Més adelante en esta seccién, se exploro un modelo Probit y Modelo Elastic Net,
ampliando la perspectiva y evaluando sus resultados en comparacion con el modelo Logit.

Los tres modelos incluidos en la tabla son el Modelo Saturado (con todas las variables relacionadas en la
tabla 1, pag. 17), el Modelo Nulo (solo con el intercepto), y el Modelo Optimizado (el de mejor devianza
y calculado con el método paso a paso).

TABLA 14: MODELO LOGIT

Modelos AIC BIC Hannan-Quinn

Saturado 9.831.93 10.276,45 9.968,36
Nulo 76.605,54 76.614,80 76.608,38
Optimizado 9.825,67 10.214,33 9.944.76
Balanceado Optimizado 25.873,12 26.322,98 26.009,28

Fuente: INPEC Nov 2019

La Tabla 14 presenta los resultados de los diversos criterios de informacién, indicando que el modelo
Optimizado muestra ligeramente mejores desempenos en comparaciéon con el modelo Saturado, y signi-
ficativamente mejores que los modelos Optimizados y Balanceado Optimizado. Estos criterios reflejan
la calidad del ajuste de cada modelo, destacando la superioridad relativa del modelo Optimizado en
términos de AIC, BIC y Hannan-Quinn.

El modelo Optimizado se obtuvo mediante un proceso de optimizacién basado en el analisis de deviance.
Se realizdé una comparacién con el modelo Saturado y el modelo Nulo. En el andlisis de deviance, se
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emplearon modelos Logit para evaluar la adecuaciéon del modelo Optimizado en relacién con el modelo
Nulo, que considera unicamente la interseccion, y el modelo Saturado, que incluye todas las variables
disponibles.

Involucra la creacién de dos modelos, uno que abarca todas las variables disponibles, y otro, que solo
considera la interseccién. Luego, se utiliza la funcién step() para realizar un andlisis hacia adelante y hacia
atras, con el objetivo de identificar el modelo mas ajustado. El resultado final es el modelo Optimizado,
que se compara con los demés en términos de deviance.

Es importante destacar que estos modelos son comparables porque se ajustan a la misma poblacién y
comparten la misma funcién de enlace (Logit), lo que facilita una evaluacién coherente y significativa de
su desempeno

Para validar los modelos y garantizar su eficacia en distintas poblaciones, se llevaron a cabo diversas
pruebas, incluyendo la aplicacién del modelo a la base de datos que no se utilizé para su entrenamiento.
Esto tenia el propdsito de asegurar que el prototipo no solo fuera efectivo en la muestra de entrenamiento
original, sino que también mantuviera su poder predictivo en otras poblaciones, sin una disminucién
significativa en su capacidad de pronosticar la reincidencia.

Validando Modelo optimizado Tipo Score para el modelo Logit

Tabla 15: Modelo Optimizado (Validacion de Score Poblacion de Entrenamiento)

ROC KS GINI
0,888 0,606 0,78

Decil | Total | Reincidentes |No Reincidentes| PorcentajeTotal | TasaRein| ODDS [NoRein.Acum|ReinAcum| KS Roc
1 1773 5.915 1.858 10% 16% 0,31 0,03 0,39 0,3 | 002
2 | 1m 3.498 4.274 10% 45% L2 0,10 062 | 052 | 0,03
3 1772 2,409 5.363 10% 3% 2,23 0,18 0,78 0,60 | 0,03
4 .77 1.605 6.168 10% 2% 3,84 0,28 0,89 061 | 002
5 7.773 966 6.807 10% 12% 7,05 0,39 09 | 05 | 0,01
] 1772 498 1.274 10% 6% 14,61 0,51 0,99 048 | 000
7 1773 217 7.536 10% 3% 34,82 0,63 1,00 0,37 0,00
8 1772 15 1,757 10% 0% 517,13 0,75 1,00 0,25 0,00
9 1773 0 1773 10% 0% Inf 0,38 1,00 012 | 0,00
10 1173 0 1773 10% 0% Inf 1,00 1,00 0,00 0,00

0% 10% 20 % 30% 40% 50 % 60 % 70 % 80 % 90 % 100 %
0 444 635 764 845 905 948 982 1000 1000 1000

Fuente: INPEC Nov 2019

En la tabla 15 se presenta una validacién del score, para eso se segmenta la poblacién con la que entreno
el modelo optimizado por deciles, dejando en los primeros deciles los individuos que obtuvieron un score
mas bajo y en los tltimos deciles a los scores mas altos, evidenciando que los scores mas bajos acumulan
la mayor cantidad de posibles reincidentes.Donde se evidencia que el primer decil, correspondiente a
los escores més bajos, tiene una tasa de reincidencia del 76 %, mientras que en los deciles 8,9 y 10 no
presentan tasa de reincidencia alguna.
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TABLA 16: MODELO OPTIMIZADO (VALIDACION DE SCORE POBLACION DE PRUEBA)

Raul Andres Diaz Fonseca & Mario Jose Pacheco Lopez

ROC KS GINI
0.888 0,608 0.776
Decil | Total | Reincidentes |No Reincidentes| PorcentajeTotal | TasaRein | ODDS |MoRein.Acum|ReinAcum| KS Roc
1 3.332 2.577 755 10% 1% 0,29 0,03 0,39 0,37 0,02
2 3.330 1435 1.835 10% 45% 1,23 0,10 0,62 0,53 0,03
3 3331 1.047 2,284 10% 31% 2,13 0,13 0,73 0,60 0,03
4 3.332 694 2.633 10% 21% 3,80 0,23 0,89 0,61 0,02
3 3331 413 2913 10% 13% 6,37 0,39 0,95 0,56 0,01
] 3331 213 3113 10% 6% 14,64 0,51 0,99 0,48 0,00
7 3331 36 3.235 10% 3% 33,70 0,63 1,00 0,37 0,00
) 3.331 5 3.326 10% 0% 665,20 0,73 1,00 0,25 0,00
E| 3331 0 333 10% 0% Inf 0,83 1,00 0,12 0,00
10 3.332 0 3.332 10% 0% Inf 1,00 1,00 0,00 0,00
0% 10% 20 % 30% 40% 50 % 60 % 70 % 80 % 90 % 100 %
0 433 632 762 847 905 948 983 1000 1000 1000

Fuente: INPEC Nov 2019

En la tabla 16 se presenta una validacién del score, para eso se segmenta la poblacién con la que se
prueba el modelo optimizador por deciles, ordenando y dejando en los primeros deciles los individuos
que obtuvieron un score mas bajo y en los tltimos deciles a los scores més altos, evidenciando que los
scores mas bajos acumulan la mayor cantidad de posibles reincidentes.
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TABLA 17: MODELO BALANCEADO (VALIDACION DE SCORE POBLACION ENTRENAMIENTO)

ROC KS AR
0,86 0.55 0.72
Decil | Total | Reincidentes |No Reincidentes| PorcentajeTotal | TasaRein | ODDS |NoRein.Acum|ReinAcum| KS Roc
1 1.773 5.098 2675 10% 66% 0,53 0,04 0,34 0,29 | 0,04
2 1772 3.376 4.396 10% 43% 1,30 0,11 0,56 045 | 0,04
3 1.773 2,333 3238 10% 3% 2,07 0,20 0,73 0,53 | 0,03
4 | 1712 1.807 5.965 10% 2% | 3,30 0,29 085 | 055 | 002
3 1.773 1.160 6.613 10% 15% 5,10 040 0,92 0,53 | 0,01
6§ | 7772 858 6.914 10% 1% | 806 0,51 098 | 047 | 001
7 1.173 308 7.465 10% 4% 24,24 0,63 1,00 0,37 | 0,00
8 | 5458 g 5.450 % 0% | 681,25 0,72 100 | 029 | 000
3 2.352 0 2.852 4% 0% Inf 0,76 1,00 0,24 | 0,00
10 | 15.008 0 15.008 19% 0% Inf 1,00 1,00 0,00 | 0,00
0% 10% 20% 30% 40% 50 % 60 % 70 % 80 % 90 % 100 %
0 433 632 762 847 905 948 983 1000 1000 1000

Fuente: INPEC Nov 2019

En la tabla 17 se presenta una validacion del score, para eso se segmenta la poblacién con la que entreno el
modelo balanceado por deciles, ordenando y dejando en los primeros deciles los individuos que obtuvieron
un score mas bajo y en los ultimos deciles a los scores mas altos, evidenciando que los scores més bajos
acumulan la mayor cantidad de posibles reincidentes.

TABLA 18: MODELO BALANCEADO (VALIDACION DE SCORE POBLACION PRUEBA)

ROC KS AR

0,861 0.561 0.722
Decil | Total |Reincidentes |No Reincidentes| PorcentajeTotal | TasaRein | ODDS |NoRein.Acum|ReinAcum| KS Roc
1 3.332 2,235 1077 10% 68% 048 0,04 0,33 0,30 | 0,03
2 3.330 1460 L1870 10% 4% 1,28 0,11 0,57 046 | 0,04
3 3.332 1.073 2,257 10% 32% 2,10 0,19 0,73 054 | 0,03
4 3331 780 2,551 10% 2% 3.2 0,29 0,85 0,56 | 0,02
3 3331 506 2.825 10% 15% 5,58 0,40 0,93 053 | 001
b 3.330 327 3.003 10% 10% 9,18 0,51 0,98 047 | 001
7 3.332 139 3.193 10% 4% 22,97 0,63 1,00 0,37 | 0,00
] 2,278 3 2.275 T 0% 758,33 0,71 1,00 0,29 | 0,00
9 1,255 0 1.253 4% 0% Inf 0,76 1,00 0,24 | 0,00
10 6.461 0 b.461 19% 0% Inf 1,00 1,00 0,00 | 000
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0% 10% 20% 30 % 40% 50 % 60 % 70 % 80 % 90 % 100 %
0 300 510 649 751 832 894 954 1000 1000 1000

Fuente: INPEC Nov 2019

En la Tabla 18 se presenta una validacién del score. Para ello, se segmenta la poblaciéon con la que se
prueba el modelo balanceado por deciles, dejando en los primeros deciles a los individuos que obtuvieron
un indice méas bajo y en los tultimos deciles a los indices més altos, evidenciando que los indices mas
bajos acumulan la mayor cantidad de posibles reincidentes.

7.1.2. Modelo Probit.

Continuando con el andlisis, se presenta un enfoque de modelado alternativo utilizando un modelo Probit.
Al igual que el modelo Logit, el modelo Probit ayudard a explorar las relaciones entre las variables
predictoras y la probabilidad de reincidencia de los individuos en el sistema carcelario en Colombia. La
inclusiéon de un modelo Probit en el estudio permitird comparar y contrastar los resultados obtenidos
con el modelo Logit, enriqueciendo asi la comprensién de los factores que influyen en la reincidencia

TABLA 19: MODELO PROBIT.

Modelos AlC BIC Hannan-Quinn

Saturado 9.958,02 10.402.55 10.094,47
Nulo 76.682,19 76.691,45 76.685,03
Optimizado 9.950,64 10.339,6 10.070,03
Balanceado 25.844.,63 26.294,11 25.980,41

Fuente: INPEC Nov 2019

En la Tabla 19,muestra los resultados de los criterios de informacion para el Modelo Probit. Se destaca
que el modelo Optimizado presenta AIC, BIC y Hannan-Quinn inferiores en comparacién con el Saturado
y el Balanceado Optimizado. Esto sugiere que el modelo Optimizado es mas eficiente en la explicacion
de la variabilidad en los datos, indicando su idoneidad como un modelo robusto en la evaluaciéon de
la reincidencia carcelaria. Estos resultados respaldan la eleccién del modelo Optimizado como la op-
ciéon méas adecuada para el andlisis predictivo y la identificacion de perfiles reincidentes en la poblacion
penitenciaria.

El Modelo Probit Optimizado, derivado de un proceso de optimizacién basado en el andlisis de deviance,
fue comparado con los modelos Saturado y Nulo. Mediante el uso de modelos Logit en el analisis de
deviance, se evalud la idoneidad del Modelo Probit Optimizado frente al Modelo Nulo (considerando
solo la interseccién) y el Modelo Saturado (que abarca todas las variables disponibles). La seleccién
del Modelo Probit Optimizado se basé en un andlisis hacia adelante y hacia atras utilizando la funcion
step(). Estos modelos son comparables al ajustarse a la misma poblacién y compartir la misma funcién
de enlace (Probit). Para validar su eficacia en diferentes poblaciones, se realizaron pruebas, incluyendo
la aplicacién del modelo a una base de datos no utilizada en el entrenamiento. Este enfoque garantiza
que el Modelo Probit Optimizado sea efectivo en distintos contextos sin una pérdida significativa de su
capacidad predictiva para la reincidencia carcelaria.

Validando Modelo optimizado Tipo Score para el modelo Probit
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TABLA 20: MODELO OPTIMIZADO (VALIDACION DE SCORE POBLACION ENTRENAMIENTO)

ROC KS GINI
0.788 0.44 0,58
Decil | Total | Reincidentes |No Reincidentes| PorcentajeTotal | TasaRein | ODDS |[NoRein.Acum(ReinAcum| KS Roc
1 1773 4390 3.383 10% 57% 0,77 0,05 0,23 0,24 | 0,05
2 | 1R 2.964 4.808 10% B/ | 162 0,13 049 | 036 | 0,05
3 1173 2.281 5492 10% 29% 241 0,22 0,64 042 | 004
4 1771 1.736 5.985 10% 2% 3,35 0,31 0,75 044 | 0,03
5 1.774 1.220 6.554 10% 16% 537 0,42 0,83 042 | 002
6§ | 7712 946 6.826 10% % | 12 0,52 030 | 037 | 002
7 1773 117 7,056 10% 9% 9,84 0,64 0,94 0,30 | 001
8 1.772 515 1.257 10% 7% 14,09 0,76 0,98 022 | 001
9 | 7773 295 7.478 10% 4% | 2535 0,88 100 | 012 | 000
10 1173 36 1.737 10% 1% 214,92 1,00 1,00 0,00 | 000
0% 10% 20% 30 % 40 % 50 % 60 % 70 % 80 % 90 % 100 %
92 550 667 47 808 854 891 922 949 982 1000

Fuente: INPEC Nov 2019

En la tabla 20- se presenta una validacién del score, para eso se segmenta la poblacion con la que entreno
el modelo optimizado por deciles, dejando en los primeros deciles los individuos que obtuvieron un score
mas bajo y en los tltimos deciles a los scores mas altos, evidenciando que los scores mas bajos acumulan
la mayor cantidad de posibles reincidentes.

TABLA 21: MODELO OPTIMIZADO (VALIDACION DE SCORE POBLACION PRUEBA)

ROC KS GINI
0.785 0.423 0.57
Decil | Total | Reincidentes |No Reincidentes| PorcentajeTotal | TasaRein | ODDS |[NoRein.Acum(ReinAcum| KS Roc
1| 33 1911 1421 10% 8% | 074 0,05 029 | 024 | 005
2 3331 1.280 2,051 10% 39% 1,60 0,13 0,49 0,36 | 0,05
3 3331 928 2403 10% 28% 2,59 0,22 0,63 041 | 004
4 | 3331 725 2,606 10% 2% | 359 0,32 074 | 042 | 0,03
5 3331 590 2,741 10% 18% 4,65 0,42 0,83 041 | 002
6 | 3.331 434 2.897 10% 13% | 6,68 0,53 030 | 037 | 0,02
7 3331 309 3.022 10% 5% 9,78 0,64 0,94 0,30 | 001
g | 3331 209 312 10% 6% | 149 0,76 098 | 022 | 001
9 3331 145 3.186 10% 4% 21,97 0,88 1,00 012 | 000
10 3.332 14 3.318 10% 0% 237,00 1,00 1,00 0,00 | 000
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0% 10% 20% 30 % 40 % 50 % 60 % 70 % 80 % 90 % 100 %

82 549 666 749 809 855 893 922 950 982 1000

Fuente: INPEC Nov 2019

En la tabla 21 se presenta una validacién del score, para eso se segmenta la poblacién con la que se
prueba el modelo optimizado por deciles, dejando en los primeros deciles los individuos que obtuvieron
un score mas bajo y en los ultimos deciles a los scores mas altos, evidenciando que los scores mas bajos
acumulan la mayor cantidad de posibles reincidentes.

7.1.3. Modelo Elastic Net.

Se procedié a implementar el modelo Elastic Net y se llevaron a cabo miltiples pruebas variando el valor
de alpha en el proceso. Sin embargo, en todas las pruebas realizadas, se observé un patrén constante de
sobreajuste al conjunto de prueba. Esto se tradujo en la creacién de modelos altamente sobreajustados
que mostraron dificultades para generalizar los resultados en datos no vistos. Este hallazgo plantea
importantes consideraciones sobre la adecuacion de Elastic Net en el contexto de nuestro andlisis y
destaca la necesidad de abordar el sobreajuste de manera efectiva en futuros enfoques y modelos.

7.2. Modelos de Conteo:

En las siguientes secciones, se abordaran diversas técnicas y modelos de conteo disenados para mejorar
la precisién de las predicciones.

7.2.1. Regresion de Poisson:

Tabla 22: Comparacion de Modelos de Regresion de Poisson

Modelos AIC BIC Hannan-Quinn MAE ECM
Saturado 35.845,36  36.354,71 36.001,71 11,66 222,12
Nulo 115.422.90 115.432,20 11542580 1,51 2,8070
Optimizado 35.782,7 35.893,83 35.816,81 11,66 222,13

Fuente: INPEC Nov 2019

En la Tabla 22, se exhiben los variados criterios de informacién empleados para evaluar las diferentes
iteraciones del modelo de regresién de Poisson. Sorprendentemente, el Modelo Nulo sobresale al propor-
cionar un ajuste apropiado a datos no observados, evidenciado por sus valores ligeramente inferiores en
MAE y un ECM similar en la base de prueba. Estos resultados sugieren que el modelo de Poisson puede
no ser la opciéon mas idénea para modelar esta base, dada la marcada presencia de ceros en la variable
objetivo

El Modelo Saturado incluye todas las variables predictoras disponibles y muestra un desempeno mixto
segtn los criterios de informacién. Si bien tiene valores mas bajos de AIC, BIC y Hannan-Quinn, lo que
sugiere un mejor ajuste en comparaciéon con otros modelos, su capacidad de prediccién en la base de
prueba, como se evidencia en MAE y ECM, es menos satisfactoria.

u u i n un i i valor A riteri i i6
El Modelo Nulo, que consiste e ntercepto, tiene valores mas altos en los criterios de informacién,
pero sorprendentemente muestra un desempeino superior en la validacién cruzada en la base de prueba.
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El Modelo Optimizado, seleccionado mediante un proceso de Devianza, tiene un rendimiento competitivo
en términos de AIC, BIC y Hannan-Quinn, pero experimenta dificultades en la validacién cruzada, con
valores de MAE y ECM comparables a los del Modelo Saturado.

Esta discrepancia en el rendimiento entre los modelos se puede atribuir en parte a la gran cantidad de
ceros presentes en la base de datos. La sobredispersion resultante en los modelos puede influir en su
capacidad para predecir con precision, lo que se refleja en la validacion cruzada.

En vista de estos hallazgos, la eleccién del modelo éptimo para fines predictivos podria depender de la
priorizacion de la precisién de las predicciones sobre la complejidad del modelo. A pesar de su simplicidad,
el Modelo Nulo muestra un rendimiento superior en la validacién cruzada y podria ser preferible para
aplicaciones donde la precisién es fundamental.

7.2.2. Regresién de Poisson:

Tabla 23: Comparacién de Modelos de Regresién de Poisson

Modelos AIC BIC Hannan-Quinn MAE ECM
Saturado 35.845,36 36.354,71 36.001,71 11,66 222,12
Nulo 115.422.90 115.432,20 115.425,80 1,51 2,8070
Optimizado 35.782,7 35.893,83 35.816,81 11,66 222,13

Fuente: INPEC Nov 2019

Los resultados de los modelos de Regresion Binomial Negativa se resumen en la Tabla 23, que incluye
métricas como el AIC, BIC y Hannan-Quinn, junto con el Error Absoluto Medio (MAE) y el Error
Cuadrdtico Medio (ECM), calculados mediante una validacion cruzada en la base de prueba donde los
modelos muestran sobreajustes debido a su MAE y ECM tan elevados.

El Modelo Saturado, que incorpora todas las variables disponibles, presenta valores mas bajos en AIC,
BIC y Hannan-Quinn en comparacién con otros modelos, indicando un mejor ajuste aparente. Sin em-
bargo, su desempeinio en la validacion cruzada, como se refleja en MAE y ECM, no es tan sélido.

El Modelo Nulo, que consiste solo en un intercepto, muestra valores mas altos en los criterios de informa-
cioén, pero sorprendentemente supera a los otros modelos en la validacién cruzada, con valores de MAE
y ECM mds bajos.

El Modelo Optimizado, seleccionado a través de un proceso de optimizacion, presenta valores competitivos
en términos de AIC, BIC y Hannan-Quinn. Sin embargo, como en el caso de la Regresién de Poisson, su
desempefio en la validacién cruzada es comparable al del Modelo Saturado.

Al igual que en el andlisis de la Regresién de Poisson, esta discrepancia en el rendimiento de los modelos
de Regresién Binomial Negativa puede deberse a la presencia de ceros inflados en la base de datos, lo
que conlleva a la sobredispersién y puede impactar la capacidad de prediccién en la validacién cruzada.

En consecuencia, al elegir el modelo éptimo para fines de prediccién, puede ser esencial ponderar la
precisién de las predicciones frente a la complejidad del modelo. A pesar de su simplicidad, el Modelo
Nulo ofrece un rendimiento superior en la validacién cruzada y podria ser preferible en aplicaciones donde
la precisién es crucial.

En resumen, la evaluacién de los modelos de Regresién Binomial Negativa pone de manifiesto la impor-
tancia de considerar la estructura particular de los datos al seleccionar el modelo éptimo para predecir
la reincidencia en la poblacién carcelaria.
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7.3. Modelos de recuento inflados por ceros:

En este apartado, se explorardan modelos de recuento inflados por ceros que desempenan un papel crucial
en la prediccién de reincidencias delictivas. Estos modelos permiten abordar de manera efectiva la presen-
cia de ceros en los datos y proporcionan una herramienta valiosa para comprender mejor la reincidencia
en el sistema penal

7.3.1. Poisson Inflado con Ceros (PIC):

Dentro de la familia de modelos de recuento inflados por ceros, el modelo Poisson Inflado con Ceros
(PIC) se destaca por su capacidad para lidiar con situaciones en las que los ceros son més frecuentes de
lo esperado.

TABLA 24: MODELO DE POISSON INFLADO CON CEROS (PIC)

Modelos AlIC BIC Hannan-Quinn MAE  ECM
Saturado  80.052.91 80.682.66 80.246.22 0.331  0.365
Nulo 106.407.2  106.425.7 106.412.9 0.478  0.507
Optimizado 40.163.76 40.645.33 40.311.58 0.12 0.13

Fuente: INPEC Nov 2019

En la tabla 24 sugieren que el Modelo Optimizado se destaca en términos de AIC, BIC y Hannan-Quinn,
lo que indica un mejor ajuste aparente y un menor grado de sobreajuste en comparacién con otros
modelos. Ademas, en la validacién cruzada, el Modelo Optimizado demuestra un rendimiento sélido, con
valores més bajos de MAE y ECM, lo que implica una capacidad de prediccién maés precisa.

En esta tabla, se presentan los resultados de diferentes modelos de Poisson Inflado con Ceros (PIC),
junto con sus criterios de informacién, errores medios absolutos (MAE) y errores cuadraticos medios
(ECM). Los valores més bajos en AIC, BIC y Hannan-Quinn sugieren que el Modelo Optimizado es el
que presenta un mejor ajuste aparente y una menor probabilidad de sobreajuste. Ademés, en la validacion
cruzada, el Modelo Optimizado demuestra un rendimiento sélido con MAE y ECM més bajos, lo que
indica una capacidad de prediccién mas precisa.

En conclusién, el Modelo Optimizado de Poisson Inflado con Ceros (PIC) se destaca como la eleccién
mas adecuada para predecir la reincidencia delictiva en esta poblacién carcelaria. Su capacidad para
abordar los ceros inflados y proporcionar predicciones precisas lo convierte en una herramienta valiosa
para comprender y gestionar la reincidencia en el sistema penal.

Estos hallazgos respaldan la eleccién del Modelo Optimizado para cumplir con los objetivos de prediccion
de este estudio.

7.3.2. Binomial negativa inflado por ceros:

TABLA 25: MODELO DE BINOMIAL NEGATIVA INFLADO POR CEROS

Modelos AIC BIC Hannan-Quinn  MAE ECM
Saturado 80.054,91  80.693,92 80.251,06 0,331 0,365
Nulo 106.155,6  106183.3 106164.1 0,478 0,507
Optimizado  40.165,76  40.656,59 40.316,42 0,12 0,133
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Fuente: INPEC Nov 2019

La tabla 25 muestra las métricas clave de evaluacion para el Modelo de Binomial Negativa Inflada por
Ceros. Este modelo es analizado en comparacién con el ”Modelo Saturado,.®! ”Modelo Nuloz el ”Modelo
Optimizado.

Modelo Saturado: se caracteriza por tener valores més altos de AIC, BIC y Hannan-Quinn en comparacion
con los otros modelos. Estos indicadores senalan un ajuste deficiente a los datos, a pesar de tener un
MAE de 0.331 y un ECM de 0.365 en la base de prueba. La diferencia entre los valores de AIC, BIC y
Hannan-Quinn y el desempeno del modelo en la base de prueba sugieren que el ”Modelo Saturado”no es
el ajuste més adecuado, ya que no logra equilibrar el sobreajuste.

Modelo Nulo: presenta valores méas bajos en AIC, BIC y Hannan-Quinn en comparacién con el ”Modelo
Saturado”. Sin embargo, en la base de prueba, muestra un MAE significativamente mas alto de 0.478 y
un ECM de 0.507. A pesar de los indicadores de calidad de ajuste inferiores, los valores de AIC, BIC y
Hannan-Quinn sugieren que el ”Modelo Nulo”no es el mejor ajuste para los datos.

Modelo Optimizado: se destaca entre los tres modelos al exhibir valores més bajos de AIC, BIC y Hannan-
Quinn. A pesar de que el MAE y el ECM en la base de prueba son idénticos al "Modelo Nulo,”la relacién
entre los indicadores de calidad de ajuste y el rendimiento en la poblacién de prueba sugiere que el
”"Modelo Optimizado.®® una opcién solida para estimar el conteo de reincidencias delictivas.

En resumen, aunque los valores de AIC, BIC y Hannan-Quinn de los modelos a menudo se utilizan para
indicar un buen ajuste, es vital recordar que los modelos tienden a mostrar un fuerte sobreajuste, lo
que afecta la capacidad de generalizacién en datos no vistos. Por lo tanto, la eleccién del modelo debe
equilibrar el rendimiento en la base de entrenamiento y la precisién en la base de prueba, lo que requerira
una consideracién cuidadosa en futuros andlisis y prondsticos relacionados con la reincidencia delictiva.

7.4. Modelos de recuento por cero truncado:

En el amplio espectro de modelos de conteo utilizados en andlisis estadisticos, la seccién 8.3 se enfoca
en dos enfoques especificos para el manejo de conteos excluyentes de cero. Estos modelos son esenciales
cuando los valores de cero son inherentemente excluidos o poco probables en la contabilizacién de eventos.

El primer modelo, conocido como el modelo de Poisson Cero Truncado (Poisson Zero-Truncated), aborda
situaciones donde los ceros no son representativos en los datos y no deberian ser considerados en el
modelo. En la seccién 8.3.1, se examina en profundidad el modelo de Poisson Cero Truncado, explorando
sus aplicaciones y caracteristicas especificas.

En el segundo modelo, denominado el modelo de Binomial Negativa Cero Truncado (Zero-Truncated
Negative Binomial), se encuentra una solucién para situaciones similares donde los valores de cero son
excluidos debido a restricciones en la contabilizacién. La seccién 8.3.2 se dedica a analizar este modelo,
proporcionando informacién detallada sobre su utilidad y propiedades distintivas.

7.4.1. Poisson cero truncado:

Tabla 26: Modelo de Poisson cero truncado

Modelos AIC BIC Hannan-Quinn MAE ECM
Saturado 28.555,96  28.969,48 28.784,61 0,761 1,08
Nulo 29.724,99  29.732,62 28.253,97 0,4018 0,669
Optimizado  28.352,09  28.542,73 28.384,61 0,761 1,08

Fuente: INPEC Nov 2019
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En la tabla 26, se observan diferencias en los criterios de informacion, lo que podria dar la impresién de
que el "Modelo de Poisson Cero Truncado.®s la mejor opcién. No obstante, al analizar su desempeno en
la poblacién de prueba, se detecta un patrén de sobreajuste, donde predice correctamente solo en la base
de entrenamiento.

Modelo Saturado: El "Modelo de Poisson Cero Truncado”’saturado presenta valores de AIC, BIC y
Hannan-Quinn més bajos en comparacién con los valores del ”Modelo Nulo”. Sin embargo, muestra un
MAE de 0,761 y un ECM de 1,08 en la base de prueba, lo que sugiere que podria estar sobreajustando
los datos.

Modelo Nulo: El ”Modelo Nulo”tiene valores significativamente mas altos en AIC, BIC y Hannan-Quinn
en comparacién con el "Modelo Saturado”. Ademads, muestra un MAE de 0,4018 y un ECM de 0,669 en
la base de prueba. Esto indica que el ”Modelo Nulo”podria no ser un buen ajuste para los datos.

Modelo Optimizado: El ”Modelo Optimizado”’ muestra valores de AIC, BIC y Hannan-Quinn similares
al "Modelo Saturado”. Tiene un MAE y un ECM idénticos al "Modelo Saturado”, lo que sugiere que
podria no ser una mejora significativa sobre el ”Modelo Saturado”.

7.4.2. Binomial negativa cero truncado:

Tabla 27: Modelo binomial negativa cero truncado

Modelos AIC BIC Hannan-Quinn  MAE ECM
Saturado 28.212,77  28.555,93 28.263,16 1,388 2,430
Nulo 29.473,36  29.488,61 29.473,89 0,728 0.857
Optimizado  28.220,06  28.456,46 28.198,82 1,369 2,377

Fuente: INPEC Nov 2019

En la tabla 27, se observan diferencias en los criterios de informacién, lo que podria llevar a pensar que el
”"Modelo de Binomial Negativa Cero Truncado.®® una opcioén a considerar. Sin embargo, es fundamental
destacar que al analizar su desempeno en la poblacién de prueba, se detecta un patron de sobreajuste,
donde predice correctamente solo en la base de entrenamiento

Modelo Saturado: Los valores especificos del ” Modelo Saturado”’no fueron proporcionados, lo que limita
nuestra capacidad para realizar conclusiones sobre este modelo en particular.

Modelo Nulo: El "Modelo Nulo” muestra valores mas altos de AIC, BIC y Hannan-Quinn en comparacion
con el "Modelo de Binomial Negativa Cero Truncado”. Ademas, tiene un MAE de 0,728 y un ECM de
0,857 en la base de prueba. Estos indicadores sugieren que el ”Modelo Nulo” podria estar sobreajustando
los datos en cierta medida.

Modelo Optimizado: Los valores especificos del ” Modelo Optimizado”no fueron proporcionados, lo que
limita nuestras conclusiones sobre este modelo.
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7.5. Modelos Hurdle

7.5.1. Modelo Hurdle Poisson (Hurdle Poisson Model)

Tabla 28: Modelo Hurdle Poisson (Hurdle Poisson Model)

Modelos AIC BIC Hannan-Quinn MAE ECM
Saturado 99.763,88 100.301 99.928,76 0,437 0,463
Nulo 106.407,2  106.425,7 106.412,9 0,478 0,507
Optimizado  28.555,29  29.240,6 28.765,65 0.121 0.131

Fuente: INPEC Nov 2019

En la tabla 28, se pueden observar notables disparidades entre los modelos analizados en cuanto a sus
métricas de rendimiento. Destacando entre ellos, el Modelo Optimizado emerge como la eleccién preferida,
al exhibir indicadores de precisién mas sobresalientes en contraste con el Modelo Saturado.

B ”Modelo Saturado” presenta un MAE de 0,437 y un ECM de 0,463 en la base de prueba, lo que indica
que se ajusta de manera razonable a nuevos datos, aunque no necesariamente de la manera mas éptima.
Por otro lado, el ?Modelo Nulo.®*hibe valores més altos en los criterios de AIC, BIC y Hannan-Quinn,
lo que sugiere que no se ajusta adecuadamente a los datos. Ademas, en la base de prueba, se obtiene
un MAE de 0,478 y un ECM de 0,507, confirmando su rendimiento subdptimo. Es destacable que el
”"Modelo Optimizado” destaca al mostrar valores sustancialmente mejores en los criterios de AIC, BIC y
Hannan-Quinn en comparacién con los otros dos modelos. Ademas, en la base de prueba, se distingue
al presentar un MAE de solamente 0,121 y un ECM de 0,131. Estos valores significativamente inferiores
en comparacion con los otros dos modelos sugieren una alternativa mas sencilla y eficaz, lo que podria
resultar en un rendimiento efectivo.

7.5.2. Modelo Binomial Negativo (Negative Binomial Model)

Tabla 29: Modelo Binomial Negativo (Negative Binomial Model)

Modelos AIC BIC Hannan-Quinn MAE ECM
Saturado 97754.62  98356.58 97939.4 0.425 0.453
Nulo 106.155,6  106.183,3 106.164,1 0,478 0,507
Optimizado  28.503,67 29.198,25 28.716,88 0,121 0,131

Fuente: INPEC Nov 2019

En la tabla 29, se pueden observar notables disparidades entre los modelos analizados en cuanto a sus
métricas de rendimiento. Destacando entre ellos, el Modelo Optimizado emerge como la eleccién preferida,
al exhibir indicadores de precisién mas sobresalientes en contraste con el Modelo Saturado.

El ”Modelo Saturado” muestra un MAE de 0,437 y un ECM de 0,463 en la base de prueba, lo que sugiere
un ajuste razonable a nuevos datos, aunque no necesariamente éptimo.

Por otro lado, el ”"Modelo Nulo”presenta valores mas altos en AIC, BIC y Hannan-Quinn, lo que indica
un ajuste menos adecuado a los datos. Ademads, muestra un MAE de 0,478 y un ECM de 0,507 en la
base de prueba, lo que confirma su desempeno subéptimo.

Es notable que el "Modelo Optimizado”sobresale al mostrar valores sustancialmente mejores en los cri-
terios de AIC, BIC y Hannan-Quinn en comparacién con los otros dos modelos. Ademas, en la base de
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prueba, se destaca al exhibir un MAE de tan solo 0,121 y un ECM de 0,131. Estos valores significativa-
mente inferiores en comparacion con los otros dos modelos sugieren una alternativa mas simple y eficaz,
lo que podria traducirse en un rendimiento igualmente efectivo.

8. Conclusiones

La exploracién de los modelos probabilisticos condujo al descubrimiento de resultados notables, generando
asi una evaluacion detallada y una comprensién mas profunda de su efectividad y desafios de cada una
de las técnicas aplicadas. Las tablas 14 y 19 evidenciaron que, en apariencia, los modelos saturado Logit
y Probit presentaban indicadores superiores en términos de criterios de informacién. Sin embargo, un
andlisis mas detallado desvelé un desafio clave: el sobreajuste. A pesar de su prometedor desempefio en
la base de entrenamiento, estos modelos mostraron una limitada capacidad para predecir con precisiéon
los resultados en poblaciones de prueba. Tendian a asignar probabilidades extremas a los reincidentes y
no reincidentes, careciendo de puntos medios en la poblacion.

Para abordar esta problematica, se empleé un proceso de seleccién de variables. Un modelo optimizado
fue desarrollado a través de un proceso de deviance (mediante el cédigo step), lo que permitié evaluar
diferentes combinaciones de variables explicativas. Sin embargo, incluso el modelo optimizado reveld
desafios al predecir la reincidencia en poblaciones de prueba.

Finalmente, se llegé a una conclusion clave: el mejor modelo fue el entrenado con las variables selec-
cionadas del modelo optimizado. Este enfoque, respaldado por la técnica de sobremuestreo de minorias
sintéticas, resulto ser la estrategia mas efectiva para modelar una base de datos donde la mayoria de los
casos no reincide, lo que genera una distribucién cero inflada. La combinacién de la seleccion de variables
y el sobremuestreo permitié mejorar significativamente la capacidad predictiva del modelo.

Estos hallazgos son cruciales para informar la toma de decisiones en el estudio de la reincidencia carcelaria
en Colombia. Ofrecen una comprensién mas profunda de los retos y las oportunidades en este campo, y
destacan la importancia de técnicas avanzadas en la modelacién de datos con distribuciones desafiantes.

Una vez finalizada la construccién de los modelos probabilisticos y calculadas las probabilidades de
reincidencia para cada individuo, se procedié a desarrollar un Score de Reincidencia. En este proceso, se
evaluaron diferentes modelos, y se identificé que el mejor desempeno se logré con el modelo entrenado
utilizando la muestra balanceada y las variables del modelo optimizado a través del proceso de deviance.
Este modelo sobresalié en términos de métricas de evaluacién como KS (Kolmogorov-Smirnov), AR
(AUC-ROC), y la curva ROC en comparacién con los demds modelos, tanto en la validacién interna con
la base de entrenamiento como en la validaciéon externa con la base de prueba.

El Score de Reincidencia se organizé en deciles, de manera que los individuos con un puntaje mas bajo
tienen una mayor probabilidad de reincidir, mientras que aquellos con un puntaje mas alto tienen una
probabilidad menor. Esta segmentacién permitird a las autoridades penitenciarias identificar y priorizar
a los individuos con un mayor riesgo de reincidencia y, por lo tanto, asignar recursos y programas de
reintegracién de manera mas eficiente.

La implementacion de este Score de Reincidencia contribuird en gran medida a la labor de las autoridades
competentes y a la sociedad en su conjunto, al ofrecer una herramienta precisa y basada en evidencia
para la toma de decisiones en el sistema de justicia penal y en la gestién de la reincidencia carcelaria
en Colombia. Estos resultados respaldan la efectividad de abordar el desbalance de clases y optimizar
los modelos, lo que representa un avance significativo en la comprensién y prevencién de la reincidencia
criminal en el pais.

Una vez seleccionado el modelo que mejor se adapta a los datos, es fundamental resaltar las variables
que ejercen una influencia significativa en la probabilidad de reincidencia. A pesar de que la optimiza-
cién predictiva ha sido el enfoque principal de este trabajo, el modelo logistico ha identificado factores
cruciales vinculados al ingreso y la ocupacién. Especificamente, se ha observado que el estado de condena
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domiciliaria y la participacion en actividades educativas y laborales se correlacionan con un aumento en
las probabilidades de reincidencia, como se observa en la seccién 6.3.1 Analisis descriptivo, del presente
trabajo. Este hallazgo respalda la nocién previamente discutida de que las carceles pueden convertirse
en entornos que fomentan la violencia, vulneran los derechos humanos y facilitan la formacién de redes
criminales (CELIV, 2015). Aunque la identificacién precisa de estas variables no era el objetivo primario
de la investigacion, estas observaciones proporcionan perspectivas valiosas sobre la compleja dindamica
que rodea la reincidencia carcelaria.

En este contexto, el analisis especifico de programas de resocializacion revelé que aquellos que ensefian
o educan a otros reclusos presentan tasas significativamente mas bajas de reincidencia, senalando la
necesidad de realizar un andlisis mas detallado de la forma en que se implementan estos programas.
Asimismo, el nivel educativo emergié como un factor destacado, evidenciando que la educacién superior
se asocia con menores probabilidades de reincidencia, mientras que la educacién basica primaria se asocia
con mayores probabilidades. Estos resultados ofrecen una perspectiva valiosa sobre la importancia de la
educacion en el proceso de resocializacion y subrayan la necesidad de profundizar en cémo se disefian
y se llevan a cabo los programas educativos en el ambito carcelario. Esto podria implicar una revision
critica de las estrategias y enfoques educativos para maximizar su impacto positivo en la reduccién de
la reincidencia carcelaria.

en los modelos de regresiéon Poisson y Binomial Negativa se presenta un sobre ajuste debido a la naturaleza
de los datos evidenciado por el andlisis de validacién cruzada (MAE y ECM) el cual son valores muy
altos y en los dos casos siendo el modelo nulo el modelo con menor MAE y ECM.

Este estudio buscé evaluar el impacto de los programas de resocializacién en la reincidencia carcelaria.
Los resultados muestran tasas de reincidencia del 34.8 % para quienes trabajan en la cércel, 37.6 % para
los que estudian, y solo 0.6 % para quienes ensefian o educan a otros reclusos. En contraste, aquellos que
no participan en programas tienen una tasa de reincidencia del 27 %, como se puede observar en la tabla
7

Estos hallazgos sugieren que los programas de resocializacién podrian no estar cumpliendo plenamente
su funcién. Especificamente, la baja tasa de reincidencia entre quienes ensenan o educan a otros reclusos
indica que se deben revisar y mejorar estos programas para abordar eficazmente la reincidencia delictiva
en Colombia.

A lo largo de este proceso, se evaluaron varios enfoques, y los Modelos de Regresién Cero-Inflada se des-
tacaron como la eleccion mas efectiva. Esta eleccion se basé en su capacidad para manejar la complejidad
de los datos de reincidencia, lo que es esencial para lograr predicciones precisas.

Dentro de la categoria de Modelos de Regresién Cero-Inflada, el Modelo de Hurdle de Distribuciéon
Binomial Negativa se destacé como el mas adecuado en todas las pruebas realizadas. Esta elecciéon
se basé en su habilidad para capturar con precision las sutilezas de la reincidencia, lo que conlleva a
predicciones més fiables.

La seleccion de las variables predictoras se llevé a cabo cuidadosamente, teniendo en cuenta el criterio de
deviance, lo que fortalecié atin mas la eleccién del Modelo de Hurdle de Distribuciéon Binomial Negativa.
La aplicacién de este modelo en el estudio proporciona una herramienta efectiva para la evaluacion de
factores que inciden en la reincidencia carcelaria, y promete contribuir significativamente a la mejora de
los programas de resocializaciéon en Colombia.
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10. Anexo

10.1. Anexo A: Detalles Adicionales de Modelos
Modelo Logit

A continuacién se presentan los detalles adicionales del Modelo Logit utilizado en el estudio.

Tabla 30: Coeficientes del Modelo Logit Saturado
Estimate  Std. Error  z value  Pr(>]z])

(Intercept) -202.38 618.62 -0.33 0.74

EDAD 0.02 0.00 18.75 0.00

‘Ano ingreso‘ 0.08 0.01 13.10 0.00

DomicilioCat2 -0.58 0.03 -17.11 0.00

DomicilioCat3 -0.99 0.03 -32.08 0.00

GENEROMasculino 0.41 0.05 8.52 0.00

‘ESTADO INGRESO‘DOMICILIARIA 39.50 639.22 0.06 0.95
‘ESTADO INGRESO‘ESPERA TRASLADO -0.21 878.97 -0.00 1.00
‘ESTADO INGRESO‘INTRAMUROS 17.83 605.92 0.03 0.98
‘ESTADO INGRESO‘PRISION DOMICILIARIA -0.26 610.16 -0.00 1.00
‘ESTADO INGRESO‘VIGILANCIA ELECTRONICA 17.68 605.92 0.03 0.98
Categori-Anos_condenall a 15 -0.41 0.04 -9.37 0.00
Categori-Afnos_condenal6 a 20 -0.54 0.05 -10.68 0.00
Categori_Afnos_condena2l a 25 -0.43 0.07 -6.30 0.00
Categori_Anios_condena26 a 30 -0.77 0.09 -8.65 0.00
Categori_Anos_condena3l a 36 -0.94 0.10 -9.63 0.00
Categori-Anos_condena6 a 10 -0.21 0.03 -7.08 0.00
Categori-Anos_condenamayor a 36 -1.02 0.09 -11.66 0.00

‘NIVEL EDUCATIVO‘BASICA PRIMARIA 0.16 0.03 6.03 0.00
‘NIVEL EDUCATIVO‘EDUCACION SUPERIOR -1.11 0.09 -12.98 0.00
‘NIVEL EDUCATIVO‘ILETRADOS -0.03 0.06 -0.46 0.64
‘ACTIVIDAD OCUPACIONAL‘ESTUDIO 0.46 0.12 3.72 0.00
‘ACTIVIDAD OCUPACIONAL'‘sin Dato -1.04 0.13 -8.30 0.00
‘ACTIVIDAD OCUPACIONAL‘TRABAJO 0.42 0.12 3.42 0.00
RegionalNOROESTE -0.24 0.04 -6.29 0.00

RegionalNORTE 0.38 0.05 7.79 0.00

Regional OCCIDENTE 0.21 0.04 6.06 0.00

Regional ORIENTE 0.12 0.04 2.74 0.01

RegionalVIEJO CALDAS -0.02 0.04 -0.54 0.59

‘Cantidad delitos* 0.20 0.02 10.32 0.00

Titulol1 -0.20 0.04 -5.15 0.00

Titulo41 -1.41 0.06 -25.02 0.00

Titulo71 0.73 0.03 25.62 0.00

Titulo91 -0.32 0.10 -3.23 0.00

Titulo101 -0.75 0.10 -7.47 0.00

Titulo121 -0.27 0.04 -7.53 0.00

Titulo161 0.75 0.09 8.29 0.00

ESTABLECIMIENTOCat2 17.54 124.08 0.14 0.89
ESTABLECIMIENTOCat3 18.70 124.08 0.15 0.88

Titulo2y31 -0.50 0.05 -9.46 0.00

Titulo5_6y81 -0.25 0.08 -3.32 0.00

Titulo11-13y141 -0.37 0.10 -3.79 0.00

Titulo15_17y181 -0.37 0.09 -4.37 0.00

Tabla 31: Coeficientes del Modelo Logit Nulo

Estimate  Std. Error  z value  Pr(>[z])
(Intercept) -1.42 0.01 -156.65 0.00

Modelo Probit: A continuacién se presentan los detalles adicionales del Modelo
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Tabla 32: Coeficientes del Modelo Logit Optimizado
Estimate  Std. Error  z value  Pr(>]z])

(Intercept) -202.38 618.62 -0.33 0.74

‘ESTADO INGRESO‘DOMICILIARIA 39.50 639.22 0.06 0.95
‘ESTADO INGRESO‘ESPERA TRASLADO -0.21 878.97 -0.00 1.00
‘ESTADO INGRESO‘INTRAMUROS 17.83 605.92 0.03 0.98
‘ESTADO INGRESO‘PRISION DOMICILIARIA -0.26 610.16 -0.00 1.00
‘ESTADO INGRESO‘VIGILANCIA ELECTRONICA 17.68 605.92 0.03 0.98
ESTABLECIMIENTOCat2 17.54 124.08 0.14 0.89
ESTABLECIMIENTOCat3 18.70 124.08 0.15 0.88

‘ACTIVIDAD OCUPACIONAL‘ESTUDIO 0.46 0.12 3.72 0.00
‘ACTIVIDAD OCUPACIONAL‘sin Dato -1.04 0.13 -8.30 0.00
‘ACTIVIDAD OCUPACIONAL‘TRABAJO 0.42 0.12 3.42 0.00
Titulo71 0.73 0.03 25.62 0.00

DomicilioCat2 -0.58 0.03 -17.11 0.00

DomicilioCat3 -0.99 0.03 -32.08 0.00

Titulo41 -1.41 0.06 -25.02 0.00

Categori_Anos_condenall a 15 -0.41 0.04 -9.37 0.00
Categori-Afnios_condenal6 a 20 -0.54 0.05 -10.68 0.00
Categori-Anos_condena2l a 25 -0.43 0.07 -6.30 0.00
Categori_Anios_condena26 a 30 -0.77 0.09 -8.65 0.00
Categori_Afios_condena3l a 36 -0.94 0.10 -9.63 0.00
Categori_Anos_condena6 a 10 -0.21 0.03 -7.08 0.00
Categori-Anos_condenamayor a 36 -1.02 0.09 -11.66 0.00

EDAD 0.02 0.00 18.75 0.00

‘NIVEL EDUCATIVO‘BASICA PRIMARIA 0.16 0.03 6.03 0.00
‘NIVEL EDUCATIVO‘EDUCACION SUPERIOR -1.11 0.09 -12.98 0.00
‘NIVEL EDUCATIVO‘ILETRADOS -0.03 0.06 -0.46 0.64
RegionalNOROESTE -0.24 0.04 -6.29 0.00

RegionalNORTE 0.38 0.05 7.79 0.00

Regional OCCIDENTE 0.21 0.04 6.06 0.00

Regional ORIENTE 0.12 0.04 2.74 0.01

RegionalVIEJO CALDAS -0.02 0.04 -0.54 0.59

‘Ano ingreso* 0.08 0.01 13.10 0.00

GENEROMasculino 0.41 0.05 8.52 0.00

Titulo161 0.75 0.09 8.29 0.00

Titulo101 -0.75 0.10 -7.47 0.00

Titulo2y31 -0.50 0.05 -9.46 0.00

‘Cantidad delitos® 0.20 0.02 10.32 0.00

Titulo121 -0.27 0.04 -7.53 0.00

Tituloll -0.20 0.04 -5.15 0.00

Titulo15.17y181 -0.37 0.09 -4.37 0.00

Titulo11_13y141 -0.37 0.10 -3.79 0.00

Titulo5_6y81 -0.25 0.08 -3.32 0.00

Titulo91 -0.32 0.10 -3.23 0.00
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Tabla 33: Coeficientes del Modelo Probit Saturado
Estimate  Std. Error  z value  Pr(>]z|)

(Intercept) -111.29 134.10 -0.83 0.41

EDAD 0.01 0.00 18.18 0.00

‘Afio ingreso* 0.05 0.00 14.07 0.00

DomicilioCat2 -0.34 0.02 -17.24 0.00

DomicilioCat3 -0.57 0.02 -32.11 0.00

GENEROMasculino 0.23 0.03 8.87 0.00

‘ESTADO INGRESO‘DOMICILIARIA 13.19 138.82 0.10 0.92
‘ESTADO INGRESO‘ESPERA TRASLADO -0.03 191.69 -0.00 1.00
‘ESTADO INGRESO‘INTRAMUROS 5.59 131.12 0.04 0.97
‘ESTADO INGRESO‘PRISION DOMICILIARIA -0.16 132.04 -0.00 1.00
‘ESTADO INGRESO‘VIGILANCIA ELECTRONICA 5.56 131.12 0.04 0.97
Categori_Afios_condenall a 15 -0.24 0.03 -9.53 0.00
Categori-Anos_condenal6 a 20 -0.32 0.03 -11.20 0.00
Categori-Anos_condena2l a 25 -0.26 0.04 -6.54 0.00
Categori-Afnos_condena26 a 30 -0.44 0.05 -8.80 0.00
Categori_Anos_condena3l a 36 -0.53 0.05 -9.76 0.00
Categori_Anos_condena6 a 10 -0.12 0.02 -7.10 0.00
Categori-Anos_condenamayor a 36 -0.57 0.05 -11.71 0.00

‘NIVEL EDUCATIVO‘BASICA PRIMARIA 0.09 0.01 5.92 0.00
‘NIVEL EDUCATIVO‘EDUCACION SUPERIOR -0.60 0.05 -13.09 0.00
‘NIVEL EDUCATIVO‘ILETRADOS -0.02 0.03 -0.45 0.65
‘ACTIVIDAD OCUPACIONAL‘ESTUDIO 0.25 0.07 3.69 0.00
‘ACTIVIDAD OCUPACIONAL'‘sin Dato -0.61 0.07 -8.74 0.00
‘ACTIVIDAD OCUPACIONAL‘TRABAJO 0.23 0.07 3.43 0.00
RegionaNOROESTE -0.14 0.02 -6.33 0.00

RegionalNORTE 0.21 0.03 7.76 0.00

Regional OCCIDENTE 0.11 0.02 5.33 0.00

Regional ORIENTE 0.06 0.03 2.30 0.02

RegionalVIEJO CALDAS -0.01 0.02 -0.65 0.52

‘Cantidad delitos® 0.11 0.01 10.18 0.00

Titulol1 -0.11 0.02 -4.90 0.00

Titulo41 -0.77 0.03 -25.40 0.00

Titulo71 0.43 0.02 25.75 0.00

Titulo91l -0.18 0.06 -3.16 0.00

Titulo101 -0.43 0.06 -7.47 0.00

Titulo121 -0.15 0.02 -7.38 0.00

Titulo161 0.43 0.05 8.25 0.00

ESTABLECIMIENTOCat2 5.40 27.26 0.20 0.84
ESTABLECIMIENTOCat3 6.08 27.26 0.22 0.82

Titulo2y31 -0.27 0.03 -9.08 0.00

Titulo5_6y81 -0.13 0.04 -2.97 0.00

Titulo11.13y141 -0.21 0.06 -3.75 0.00

Titulo15_17y181 -0.20 0.05 -4.15 0.00

Tabla 34: Coeficientes del Modelo Nulo Probit
Estimate  Std. Error  z value  Pr(>|z|)

(Intercept) -0.86 0.01  -166.82 0.00
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Tabla 35: Coeficientes del Modelo Optimizado Probit
Estimate  Std. Error  z value  Pr(>]z|)

(Intercept) -106.97 134.50 -0.80 0.43

‘ESTADO INGRESO‘DOMICILIARIA 13.17 139.21 0.09 0.92
‘ESTADO INGRESO‘ESPERA TRASLADO -0.03 192.30 -0.00 1.00
‘ESTADO INGRESO‘INTRAMUROS 5.58 131.51 0.04 0.97
‘ESTADO INGRESO‘PRISION DOMICILIARIA -0.16 132.43 -0.00 1.00
‘ESTADO INGRESO‘VIGILANCIA ELECTRONICA 5.55 131.51 0.04 0.97
‘Afio ingreso* 0.05 0.00 13.54 0.00

ESTABLECIMIENTOCat2 5.38 27.32 0.20 0.84
ESTABLECIMIENTOCat3 6.06 27.32 0.22 0.82

Titulo71 0.51 0.01 34.38 0.00

DomicilioCat2 -0.33 0.02 -16.88 0.00

DomicilioCat3 -0.57 0.02 -32.00 0.00

RegionalNOROESTE -0.14 0.02 -6.43 0.00

RegionalNORTE 0.21 0.03 7.78 0.00

Regional OCCIDENTE 0.12 0.02 5.78 0.00

Regional ORIENTE 0.06 0.03 2.39 0.02

RegionalVIEJO CALDAS -0.01 0.02 -0.28 0.78

Titulo41 -0.71 0.03 -24.97 0.00

EDAD 0.01 0.00 18.15 0.00

‘NIVEL EDUCATIVO‘BASICA PRIMARIA 0.09 0.01 5.83 0.00
‘NIVEL EDUCATIVO‘EDUCACION SUPERIOR -0.60 0.05 -13.09 0.00
‘NIVEL EDUCATIVO‘ILETRADOS -0.02 0.03 -0.65 0.51
Titulo2y31 -0.15 0.03 -5.74 0.00

‘ACTIVIDAD OCUPACIONAL‘ESTUDIO 0.25 0.07 3.69 0.00
‘ACTIVIDAD OCUPACIONAL'‘sin Dato -0.61 0.07 -8.78 0.00
‘ACTIVIDAD OCUPACIONAL‘TRABAJO 0.23 0.07 3.42 0.00
GENEROMasculino 0.23 0.03 8.70 0.00
Categori-Anos_condenall a 15 -0.22 0.02 -9.02 0.00
Categori-Afnos_condenal6 a 20 -0.30 0.03 -11.89 0.00
Categori_Anos_condena2l a 25 -0.22 0.04 -6.13 0.00
Categori_Anios_condena26 a 30 -0.41 0.05 -8.68 0.00
Categori_Anos_condena3l a 36 -0.50 0.05 -9.71 0.00
Categori-Anos_condena6 a 10 -0.12 0.02 -6.85 0.00
Categori-Anos_condenamayor a 36 -0.52 0.04 -11.65 0.00

Titulo161 0.51 0.05 10.04 0.00

Titulo101 -0.38 0.06 -6.72 0.00

Titulo15.17y181 -0.09 0.05 -1.89 0.06
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Tabla 36: Coeficientes del Modelo Probit Balanceado Optimizado
Estimate  Std. Error  z value  Pr(>]z|)

(Intercept) -132.13 194.31 -0.68 0.50

‘ESTADO INGRESO‘DOMICILIARIA 13.55 192.72 0.07 0.94
‘ESTADO INGRESO‘ESPERA TRASLADO -0.00 284.02 -0.00 1.00
‘ESTADO INGRESO‘INTRAMUROS 6.64 190.68 0.03 0.97
‘ESTADO INGRESO‘PRISION DOMICILIARIA -1.52 191.87 -0.01 0.99
‘ESTADO INGRESO‘VIGILANCIA ELECTRONICA 6.84 190.68 0.04 0.97
‘Cantidad delitos® 0.25 0.01 37.91 0.00

Titulo161 0.90 0.02 38.75 0.00

‘Ano ingreso‘ 0.06 0.00 20.16 0.00

ESTABLECIMIENTOCat2 7.75 36.93 0.21 0.83
ESTABLECIMIENTOCat3 8.35 36.93 0.23 0.82

Titulo91 0.83 0.03 32.00 0.00

Titulo101 0.83 0.02 36.01 0.00

Titulo71 0.48 0.01 38.91 0.00

DomicilioCat2 -0.35 0.02 -22.53 0.00

DomicilioCat3 -0.61 0.01 -42.60 0.00

EDAD 0.01 0.00 19.06 0.00

Categori-Afios_condenall a 15 -0.05 0.02 -2.68 0.01
Categori-Afnios_condenal6 a 20 -0.30 0.02 -13.15 0.00
Categori-Afnos_condena2l a 25 -0.31 0.03 -9.65 0.00
Categori_Anios_condena26 a 30 -0.44 0.04 -10.86 0.00
Categori_Afios_condena3l a 36 -0.39 0.04 -9.49 0.00
Categori_-Anos_condena6 a 10 -0.06 0.01 -4.24 0.00
Categori-Anos_condenamayor a 36 -0.45 0.04 -12.06 0.00
Titulo11-13y141 0.45 0.03 13.90 0.00

‘ACTIVIDAD OCUPACIONAL‘ESTUDIO 0.37 0.06 6.48 0.00
‘ACTIVIDAD OCUPACIONAL‘sin Dato -0.02 0.06 -0.27 0.78
‘ACTIVIDAD OCUPACIONAL‘TRABAJO 0.34 0.06 5.98 0.00
RegionaNOROESTE -0.27 0.02 -14.89 0.00

RegionalNORTE 0.13 0.02 5.71 0.00

Regional OCCIDENTE 0.01 0.02 0.75 0.45

Regional ORIENTE -0.09 0.02 -4.17 0.00

RegionalVIEJO CALDAS -0.04 0.02 -2.17 0.03

‘NIVEL EDUCATIVO‘BASICA PRIMARIA 0.16 0.01 12.80 0.00
‘NIVEL EDUCATIVO‘EDUCACION SUPERIOR -0.23 0.03 -8.22 0.00
‘NIVEL EDUCATIVO‘ILETRADOS 0.10 0.03 3.77 0.00
Titulo41 -0.49 0.02 -21.16 0.00

GENEROMasculino -0.13 0.02 -7.35 0.00

Titulo2y31 0.12 0.02 6.47 0.00

Titulo15.17y181 0.26 0.03 9.23 0.00

Titulol121 -0.01 0.01 -1.02 0.31

Titulol1 -0.05 0.02 -3.09 0.00
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Tabla 37: Coeficientes del Modelo Poisson Saturado
Estimate  Std. Error  z value  Pr(>]z])

(Intercept) -121.69 2655.43 -0.05 0.96

EDAD 0.00 0.00 6.07 0.00

‘Afo ingreso* 0.04 0.00 9.58 0.00

DomicilioCat2 0.02 0.02 1.21 0.23

DomicilioCat3 0.04 0.02 2.01 0.04

‘ESTADO CIVIL‘pareja 8.38 0.29 28.96 0.00

‘ESTADO CIVIL‘Separados 8.26 0.29 28.09 0.00

‘ESTADO CIVIL‘Soltero 8.33 0.29 28.77 0.00

GENEROMasculino 0.05 0.03 1.86 0.06

‘ESTADO INGRESO‘DOMICILIARIA 13.96 2621.37 0.01 1.00

‘ESTADO INGRESO‘ESPERA TRASLADO -0.00 3792.82 -0.00 1.00
‘ESTADO INGRESO‘INTRAMUROS 14.01 2621.37 0.01 1.00

‘ESTADO INGRESO‘PRISION DOMICILIARIA -1.75 2634.13 -0.00 1.00
‘ESTADO INGRESO‘VIGILANCIA ELECTRONICA 13.91 2621.37 0.01 1.00
Categori_Afios_condenall a 15 -0.11 0.03 -4.13 0.00
Categori_Afios_condenal6 a 20 -0.15 0.03 -4.58 0.00
Categori-Afnos_condena2l a 25 -0.19 0.05 -4.03 0.00
Categori-Anos_condena26 a 30 -0.26 0.06 -4.22 0.00
Categori_Anos_condena3l a 36 -0.31 0.07 -4.32 0.00
Categori_Afnios_condena6 a 10 -0.07 0.02 -4.00 0.00
Categori_Afnios_condenamayor a 36 -0.30 0.06 -4.72 0.00

‘NIVEL EDUCATIVO‘BASICA PRIMARIA 0.02 0.01 1.36 0.17
‘NIVEL EDUCATIVO‘EDUCACION SUPERIOR -0.07 0.05 -1.25 0.21
‘NIVEL EDUCATIVO‘ILETRADOS -0.01 0.04 -0.39 0.70
‘ACTIVIDAD OCUPACIONAL‘ESTUDIO 0.02 0.09 0.22 0.82
‘ACTIVIDAD OCUPACIONAL‘sin Dato 0.03 0.09 0.36 0.72
‘ACTIVIDAD OCUPACIONAL‘TRABAJO 0.02 0.09 0.26 0.79
‘ULTIMA CALIFICACION CONDUCTA‘Ejemplar -0.01 0.02 -0.39 0.70
‘ULTIMA CALIFICACION CONDUCTA‘Mala 0.05 0.04 1.14 0.26
‘ULTIMA CALIFICACION CONDUCTA‘PENDIENTE 0.04 0.06 0.56 0.57
‘ULTIMA CALIFICACION CONDUCTA‘Regular 0.04 0.05 0.83 0.40
‘ULTIMA CALIFICACION CONDUCTA‘sin Dato -0.10 0.02 -4.34 0.00
RegionaNOROESTE 0.03 0.02 1.29 0.20

RegionalNORTE 0.07 0.03 2.56 0.01

Regional OCCIDENTE 0.02 0.02 0.98 0.32

Regional ORIENTE 0.07 0.03 2.55 0.01

RegionalVIEJO CALDAS 0.01 0.02 0.57 0.57

‘Cantidad delitos® -0.02 0.01 -1.67 0.09

Tituloll 0.01 0.02 0.28 0.78

Titulo41 -0.13 0.04 -3.13 0.00

Titulo71 0.19 0.02 12.25 0.00

Titulo91 -0.04 0.05 -0.76 0.45

Titulo101 0.02 0.06 0.31 0.76

Titulo121 -0.06 0.02 -2.63 0.01

Titulo161 0.04 0.05 0.87 0.38

ESTABLECIMIENTOCat2 16.50 423.90 0.04 0.97
ESTABLECIMIENTOCat3 16.51 423.90 0.04 0.97

Titulo2y31 -0.03 0.03 -0.96 0.34

Titulo5_6y81 0.05 0.05 1.19 0.24

Titulo11.13y141 -0.03 0.06 -0.52 0.61

Titulo15_17y181 -0.03 0.05 -0.59 0.56

Tabla 38: Coeficientes del Modelo Poisson Nulo
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) 1.22 0.01 -184.69 0.00

Facultad de Estadistica Proyecto de trabajo de Grado Noviembre 2023



54 Raul Andres Diaz Fonseca & Mario Jose Pacheco Lopez

Tabla 39: Coeficientes del Modelo Poisson Optimizado

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) -121.43 2655.83 -0.05 0.96

‘ESTADO CIVIL‘pareja 8.38 0.29 28.97 0.00

‘ESTADO CIVIL‘Separados 8.26 0.29 28.10 0.00

‘ESTADO CIVIL‘Soltero 8.33 0.29 28.78 0.00
Categori_Anos_condenall a 15 -0.11 0.03 -4.30 0.00
Categori_Anos_condenal6 a 20 -0.15 0.03 -4.81 0.00
Categori_Anos_condena2l a 25 -0.19 0.05 -4.19 0.00
Categori_Anos_condena26 a 30 -0.26 0.06 -4.32 0.00
Categori_Anos_condena3l a 36 -0.32 0.07 -4.45 0.00
Categori_Anos_condena6 a 10 -0.07 0.02 -4.13 0.00
Categori_Anos_condenamayor a 36 -0.31 0.06 -4.97 0.00

Titulo71 0.19 0.01 13.12 0.00

‘ESTADO INGRESO‘DOMICILIARIA 13.97 2621.79 0.01 1.00

‘ESTADO INGRESO‘ESPERA TRASLADO -0.00 3793.34 -0.00 1.00
‘ESTADO INGRESO‘INTRAMUROS 14.00 2621.79 0.01 1.00

‘ESTADO INGRESO‘PRISION DOMICILIARIA -1.75 2634.55 -0.00 1.00
‘ESTADO INGRESO‘VIGILANCIA ELECTRONICA 13.92 2621.79 0.01 1.00
‘Ao ingreso 0.04 0.00 9.63 0.00

ESTABLECIMIENTOCat2 16.51 423.79 0.04 0.97
ESTABLECIMIENTOCat3 16.52 423.79 0.04 0.97

EDAD 0.00 0.00 6.20 0.00

Titulo121 -0.06 0.02 -2.98 0.00

‘ULTIMA CALIFICACION CONDUCTA ‘Ejemplar -0.01 0.02 -0.40 0.69
‘ULTIMA CALIFICACION CONDUCTA‘Mala 0.05 0.04 1.14 0.26
‘ULTIMA CALIFICACION CONDUCTA‘PENDIENTE 0.04 0.06 0.56 0.58
‘ULTIMA CALIFICACION CONDUCTA‘Regular 0.04 0.05 0.88 0.38
‘ULTIMA CALIFICACION CONDUCTA sin Dato -0.09 0.02 -4.32 0.00
RegionaNOROESTE 0.03 0.02 1.22 0.22

RegionalNORTE 0.07 0.03 2.51 0.01

Regional OCCIDENTE 0.02 0.02 0.95 0.34

Regional ORIENTE 0.07 0.03 2.58 0.01

Regional VIEJO CALDAS 0.01 0.02 0.56 0.58

Titulo41 -0.13 0.04 -3.19 0.00

‘Cantidad delitos* -0.02 0.01 -2.47 0.01

GENEROMasculino 0.06 0.03 1.96 0.05

DomicilioCat2 0.03 0.02 1.34 0.18

DomicilioCat3 0.04 0.02 2.17 0.03
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Tabla 40: Coeficientes del Modelo Binomial Negativa Saturado

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) -131.99 19851.48 -0.01 0.99

EDAD 0.01 0.00 7.06 0.00

‘Afo ingreso* 0.04 0.00 9.83 0.00

DomicilioCat2 0.04 0.02 2.08 0.04

DomicilioCat3 0.03 0.02 1.90 0.06

‘ESTADO CIVIL‘pareja 7.67 0.21 37.40 0.00

‘ESTADO CIVIL‘Separados 7.52 0.21 35.56 0.00

‘ESTADO CIVIL‘Soltero 7.62 0.21 37.10 0.00

GENEROMasculino 0.06 0.03 2.06 0.04

‘ESTADO INGRESO‘DOMICILIARIA 18.67 19589.26 0.00 1.00

‘ESTADO INGRESO‘ESPERA TRASLADO 0.00 28009.17 0.00 1.00
‘ESTADO INGRESO‘INTRAMUROS 18.71 19589.26 0.00 1.00

‘ESTADO INGRESO‘PRISION DOMICILIARIA -1.22 19689.04 -0.00 1.00
‘ESTADO INGRESO‘VIGILANCIA ELECTRONICA 18.63 19589.26 0.00 1.00
Categori_Anos_condenall a 15 -0.11 0.03 -4.00 0.00
Categori_Anos_condenal6 a 20 -0.13 0.03 -3.80 0.00
Categori_Anos_condena2l a 25 -0.19 0.05 -3.94 0.00
Categori_Anos_condena26 a 30 -0.24 0.06 -3.79 0.00
Categori_Anos_condena3l a 36 -0.27 0.07 -3.78 0.00
Categori_Anos_condena6 a 10 -0.07 0.02 -4.16 0.00
Categori_Anos_condenamayor a 36 -0.28 0.06 -4.34 0.00

‘NIVEL EDUCATIVO‘BASICA PRIMARIA 0.02 0.01 1.11 0.27
‘NIVEL EDUCATIVO‘EDUCACION SUPERIOR -0.06 0.05 -1.10 0.27
‘NIVEL EDUCATIVO‘ILETRADOS -0.02 0.04 -0.57 0.57
‘ACTIVIDAD OCUPACIONAL‘ESTUDIO 0.05 0.09 0.49 0.62
‘ACTIVIDAD OCUPACIONAL'sin Dato 0.07 0.09 0.77 0.44
‘ACTIVIDAD OCUPACIONAL‘TRABAJO 0.05 0.09 0.54 0.59
‘ULTIMA CALIFICACION CONDUCTA‘Ejemplar -0.01 0.02 -0.36 0.72
‘ULTIMA CALIFICACION CONDUCTA‘Mala 0.04 0.04 0.88 0.38
‘ULTIMA CALIFICACION CONDUCTA‘PENDIENTE 0.01 0.06 0.14 0.89
‘ULTIMA CALIFICACION CONDUCTA ‘Regular 0.01 0.05 0.22 0.82
‘ULTIMA CALIFICACION CONDUCTA sin Dato -0.12 0.02 -5.27 0.00
RegionaNOROESTE 0.02 0.02 0.77 0.44

RegionalNORTE 0.06 0.03 1.95 0.05

Regional OCCIDENTE 0.00 0.02 0.01 0.99

Regional ORIENTE 0.05 0.03 1.82 0.07

Regional VIEJO CALDAS -0.01 0.02 -0.54 0.59

‘Cantidad delitos* -0.03 0.01 -2.27 0.02

Titulol1 0.01 0.02 0.25 0.80

Titulo41 -0.11 0.04 -2.69 0.01

Titulo71 0.20 0.02 12.22 0.00

Titulo91 -0.02 0.05 -0.35 0.72

Titulo101 0.00 0.06 0.04 0.97

Titulo121 -0.04 0.02 -1.95 0.05

Titulo161 0.07 0.05 1.43 0.15

ESTABLECIMIENTOCat2 20.45 3215.87 0.01 0.99
ESTABLECIMIENTOCat3 20.47 3215.87 0.01 0.99

Titulo2y31 -0.05 0.03 -1.44 0.15

Titulo5_6y81 0.03 0.05 0.59 0.55

Titulo11_13y141 -0.02 0.06 -0.25 0.80

Titulo15_17y181 -0.05 0.05 -0.97 0.33
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Tabla 41: Coeficientes del Modelo Binomial Negativa Nulo
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) -1.22 0.01 -138.23 0.00

Tabla 42: Coeficientes del Modelo inflado en ceros Poisson Nulo
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

X.Intercept. -0.10 0.01 -9.71 0.00
X.Intercept..1 0.72 0.01 49.15 0.00
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