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INTRODUCCION:

EL ECOSISTEMA
CIENTIFICO CONTRA EL
CRIMEN

a seguridad publica constituye

uno de los desafios mas

complejos de las sociedades

contemporaneas. En las
ciudades, laviolenciaylacriminalidad no
responden a una unica causa ni pueden
explicarse unicamente por la reaccion
policial frente a los delitos. Son el
resultado de lainteraccion entre factores
sociales, caracteristicas del espacio
urbano, debilidades institucionales
y oportunidades que favorecen Ila
comision de actos delictivos. Por ello,
diversos organismos internacionales
sostienen que la seguridad urbana
requiere enfoquesintegrales, capacesde
abordar simultaneamente los multiples
factores que generan violencia, delito e
inseguridad, especialmente en ciudades
densamente pobladas y marcadas por
profundas desigualdades (UNODGC, s. f.).

En el Perd, este desafio adquiere una
relevancia particular. La percepcion de
inseguridad se ha mantenido elevada
durante los ultimos anos. Segun el
Instituto Nacional de Estadistica e

Informatica (INEI, 2025), entre enero y
junio de 2025, el 85,1 % de la poblacion
urbana de 15 anos o mas considerd
probable ser victima de un delito
durante los siguientes doce meses; en
Lima Metropolitanay el Callao, esta cifra
alcanzo el 86,3 %. Estos datos reflejan
no solo la magnitud del problema, sino
también la necesidad de fortalecer
las capacidades analiticas del Estado
para comprender patrones delictivos
cada vez mas complejos, dinamicos y
diferenciados segun el territorio. Para
ello no basta con incorporar nuevas
herramientas tecnoldgicas: también es
necesariomejorarlacalidad delos datos,
integrarlosyfacilitarsuintercambioentre
las distintas instituciones responsables
de la seguridad ciudadana.

Comprender estos desafios exige
una mirada multidisciplinaria. Hoy,
el estudio del crimen reune aportes
provenientes de disciplinas tan
la neurociencia, la
informatica, la estadistica, la geografia,

diversas como

la psicologia y el urbanismo. Por
ejemplo, la neurociencia investiga como
procesos cerebrales
comportamientos
antisociales y en la interaccion entre
el individuo y su entorno (Kahhale,
2022). Al mismo tiempo, el analisis
computacional permite estudiar como

determinados
influyen en los



INTELIGENCIA URBANA PARA LA SEGURIDAD PUBLICA: DEL ANALISIS ESPACIAL A LA ACCION
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la configuracion fisica de una ciudad
influye tanto en la ocurrencia de delitos
como en la percepcion de seguridad
de sus habitantes (Jacobs, 1961).
Gracias a estas herramientas ha sido
posible visualizar patrones delictivos
en distintas escalas urbanas (Garcia-
Zanabria et al, 2020), identificar
regularidades espaciales en grandes
ciudades (Garcia-Zanabria et al., 2021)
y analizar como las personas perciben
la seguridad de una calle a partir de sus
caracteristicas visuales (Moreno-Vera
et al,, 2021a).

En este contexto, el analisis de datos
y la inteligencia artificial desempefian
un papel cada vez mas importante.
La posibilidad de procesar grandes
volumenes de informacion, identificar
patrones espaciales y temporales y
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optimizar la asignacion de recursos
esta permitiendo que la gestion de la
seguridad evolucione desde estrategias
predominantemente hacia
enfoques preventivos. Asi, la ciencia
del crimen deja de ser unicamente
una herramienta para describir lo que
ocurre y se convierte en un soporte para
comprender los fendmenos delictivos,
anticipar escenarios y disefar politicas
publicas sustentadas en evidencia.
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TENDENCIAS GLOBALES:
ALGORITMOS,
TECNOLOGIA DE
VIGILANCIA Y
CIBERSEGURIDAD

Durante las ultimas décadas, Ia
gestion de la seguridad publica
ha experimentado una profunda
transformacion. La proteccion de las
ciudades ya no depende exclusivamente
de la presencia policial, sino también del
uso de tecnologias capaces de recopilar,
monitorear y procesar informacion de
manera continua. En el contexto de las
llamadas ciudades inteligentes (smart
cities), la seguridad se apoya cada vez
mas en camaras de vigilancia, sensores
urbanos, plataformas de monitoreo y
protocolosdeciberseguridaddestinados
tanto a proteger a la poblacion como
a garantizar el funcionamiento de
servicios esenciales, como el transporte,
la salud o las comunicaciones (Shaffer,
2024).

Este cambio tecnoldgico también ha
transformado la manera de comprender
la seguridad urbana. Los datos se han
convertido en un recurso estratégico
y su utilidad depende de factores
como la calidad de la informacion, su
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actualizacion permanente, laintegracion
entre instituciones y la posibilidad
de rastrear su origen y uso. En otras
palabras, cuanto mejor sea la gestion
de los datos, mayor sera la capacidad
del Estado para tomar decisiones
fundamentadas y transparentes.

Como consecuencia de esta
transformacion, los meétodos
computacionalesy matematicos ocupan
hoy un lugar central en la planificacién
de la seguridad publica. Entre ellos
destacan las técnicas de machine
learning o aprendizaje automatico, es
decir, algoritmos capaces de aprender
a partir de grandes cantidades de datos
para identificar patrones, clasificar
informaciéon o realizar predicciones.
Estas herramientas permiten detectar
hotspots 0 zonas con alta concentracion
delictiva, reconocer patrones espaciales
y temporales y estimar donde existe
una mayor probabilidad de que ocurran
determinados delitos a partir del
analisis de registros policiales y datos
geoespaciales (Garcia-Zanabria et al,,
2021).

A ello se suma el deep learning
o aprendizaje profundo, una rama
del aprendizaje automatico basada
en redes neuronales artificiales que
permite analizar informacion mucho
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mas compleja, como imagenes urbanas.
Gracias a estas técnicas es posible
clasificar automaticamente distintos
entornos segun el nivel de seguridad
que perciben los ciudadanos, aportando
nuevas herramientas para comprender
la relacion entre las caracteristicas
fisicas del espacio, la percepcion
de inseguridad y el riesgo delictivo
(Moreno-Vera et al., 2021a).

En conjunto, estas aproximaciones
permiten superar muchas de las
limitaciones de los analisis estadisticos

tradicionales y optimizar la asignacion
de recursos publicos. Como muestra la
Figura1,distintasfuentesdeinformacion
urbana —registros policiales, camaras
de videovigilancia, sensores, datos
de movilidad, imagenes de calles o
informacidon socioecondémica— pueden
integrarse  mediante  herramientas
analiticas para generar diagnosticos,
predicciones y escenarios que apoyen
la toma de decisiones, siempre bajo
criterios de gobernanza, transparencia,
privacidad y ciberseguridad.

FIGURAN.° 1
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imégenes de datos modelos  explicabilidad explicacién  escenarios prevenc-én evaluacion
\_street-view socmeoonomueoﬁ \Eomrafactloos basada en LM kdeanomahas what-if’) 3 de politicas r

De las fuentes de datos a la inteligencia urbana para la seguridad publica. El esquema resume cémo distintos tipos de datos urbanos alimentan
métodos analiticos que producen diagndsticos, predicciones y explicaciones Utiles para la toma de decisiones, todo ello bajo las exigencias de

gobernanza, privacidad, transparencia y ciberseguridad.
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Un ejemplo ampliamente conocido
es PredPol,” desarrollado en Estados
Unidos para estimar las zonas con
mayor probabilidad de ocurrencia

ww==_de delitos a partir de patrones
espaciales y temporales. En el Reino
Unido, la Policia Metropolitana de
Londres ha incorporado sistemas de
reconocimiento facialentiemporeal,una
tecnologia que ha impulsado un intenso
debate sobre privacidad, vigilancia y
derechos civiles. En América Latina,
aunque la incorporacion de inteligencia
artificial ha sido mas gradual, ya
existen experiencias relevantes de
videovigilancia, analisis en tiempo real
y visualizacion de patrones criminales
(Garcia-Zanabria et al., 2020). Entre ellas
destaca SITIA, 2 en Chile, que integra la
informacion obtenida por camaras de
vigilancia con bases de datos policiales
para fortalecer las capacidades de
analisis.
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Mas alla de la infraestructura
tecnologica, uno de los principales
aportes proviene de la criminologia
ambiental. Esta disciplina sostiene
que el delito tiende a concentrarse en
microespacios urbanos especificos,
como determinadas esquinas o
segmentos de calle, frecuentemente
asociados con lugares que atraen o
facilitan la actividad delictiva (Garcia-
Zanabria et al., 2021).

llustracion: IA — Copilot, prompt y edicién Kelly Vasquez Chaparro



Asimismo, investigaciones recientes
muestran que el estado fisico del
entorno —por ejemplo, la presencia de
basura, infraestructura deteriorada o
espacios abandonados— influye en la
percepcion de seguridad de las personas
y puede incorporarse a modelos que
ayudan a simular distintos escenarios
de intervencion urbana para evaluar
cudles podrian resultar mas eficaces
(Lavi et al., 2022; Moreno-Vera et al.,
2025; Raimundo et al., 2025).

ANALISIS
CRIMINALISTICO Y
EVOLUCION DE LOS
MAPAS DE CALOR

A lo largo de las ultimas décadas, los
Sistemas de Informacion Geografica
(GIS, por sus siglas en inglés) han
desempenado un papel decisivo en
el analisis del crimen. Mediante la
elaboracion de mapas delictivos (crime
mapping), estas herramientas han
permitido visualizar como se distribuyen
los delitos en el territorio, analizar
su comportamiento a lo largo del
tiempo e incorporar variables urbanas,
sociales y ambientales asociadas a la
generacion de oportunidades delictivas.
Gracias a ello, el estudio del crimen
ha evolucionado desde un enfoque
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principalmente descriptivo hacia una
perspectiva  interdisciplinaria  que
integra la estadistica, el aprendizaje
automatico, la visualizacion de datos y
las ciencias sociales (Garcia-Zanabria
et al., 2021).

Uno de los métodos mas utilizados
en este ambito es el analisis de
hotspots o zonas de alta concentracion
delictiva. Su objetivo consiste en
identificar aquellos lugares donde los
delitos ocurren con mayor frecuencia
para orientar mejor las acciones de
prevencion y la asignacion de recursos
(Chainey et al., 2008). Sin embargo, los
mapas de calor tradicionales presentan
una limitacion importante: privilegian
la cantidad de delitos registrados y
tienden a invisibilizar lugares donde
determinados delitos, aunque menos
numerosos, ocurren de manera
persistente y reiterada (Garcia-Zanabria
et al.,, 2020, 2021).

Esta dificultad se relaciona con
la forma en que tradicionalmente se
representa el espacio urbano. Con
frecuencia, las ciudades se dividen
en cuadriculas regulares o unidades
territoriales amplias que simplifican
la realidad, pero también ocultan
diferencias relevantes entre calles,
esquinas o pequenos sectores urbanos.



Como se observa en la Figura 2, este ‘
tipo de representacion puede diluir la
concentracion delictiva al promediar
eventos que, en realidad, se concentran
en puntos muy especificos, como

Los mapas de calor
tradicionales presentan
una limitacion importante:

intersecciones o determinados tramos privilegian la cantidad de
de una via (Bernasco & Block, 2017; delitos registrados y tienden

determinados delitos, aunque
menos nNumerosos, ocurren
de manera persistente y
reiterada.

FIGURAN.° 2

Figura 2. Comparacion entre la discretizacién espacial mediante cuadriculas y la representacion basada en una red de calles. A la izquierda, la
agregacion en celdas regulares puede ocultar variaciones en microlugares. A la derecha, la discretizacion por intersecciones y segmentos viales
permite identificar con mayor precision la concentracion delictiva en esquinas y en tramos. Adaptado de Garcia-Zanabria et al. (2020, 2021).
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Frente a estas limitaciones
surgieron nuevas formas de analizar
el espacio urbano a una escala mucho
mas detallada. Entre ellas destacan
herramientas como  Mirante vy
CrimAnalyzer, que marcaron un cambio
importante en la manera de estudiar
la distribucion del delito. Mientras
Mirante propuso una representacion
basada en la red real de calles,
CrimAnalyzer incorporoé
matematicas para identificar hotspots
considerando no solo la cantidad de

delitos, sino también la intensidad,

técnicas

la frecuencia y la recurrencia de los
patrones delictivos (Garcia-Zanabria
et al., 2020, 2021).

Este desarrollo metodolégico dio
un paso adicional con CriPAV (véase
la Figura 3), una plataforma que
integra el analisis a nivel de calle
con modelos probabilisticos para
estimar la probabilidad de ocurrencia
del delito. Ademas de identificar
patrones espaciales, el sistema
incorpora imagenes de Street View
para relacionar la dinamica delictiva
con las caracteristicas fisicas del
entorno urbano y agrupa segmentos de
calles que presentan comportamientos
similares (Garcia-Zanabria et al., 2022).
De este modo, el analisis deja de
centrarse uUnicamente en la ubicacion
de los delitos y comienza a incorporar
informacion sobre el contexto donde
estos ocurren.

FIGURAN.” 3
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Figura 3. SS. Adaptado de Garcia-Zanabria et al. (2022).
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Mientras Mirante propuso
una representacion basada
en la red real de calles,
CrimAnalyzer incorporao
técnicas matematicas
para identificar hotspots
considerando no solo la
cantidad de delitos, sino
también la intensidad, la
frecuencia y la recurrencia
de los patrones delictivos
(Garcia-Zanabria et al.,
2020, 2021).

Esta evolucion refleja un cambio
mas amplio en la investigacion
sobre seguridad urbana. Mientras los
primeros mapas delictivos respondian
principalmente a la pregunta “;dénde
ocurre el delito?", las herramientas
actuales buscan responder también
“ipor qué ocurre precisamente alli?" y
“¢qué caracteristicas del entorno ayudan
aexplicarlo?". Ese cambio de perspectiva
resulta fundamental para disenar
estrategias preventivas mas precisas y
eficaces.

libros & Ciencias N.° 09

EL ENTORNO URBANO
Y LA PERCEPCION DE
SEGURIDAD

La relacion entre el entorno fisico y el
comportamiento humano constituye uno
de los temas centrales de la psicologia
social, la criminologia y los estudios
urbanos (Keuschnigg & Wolbring, 2015).
Unadelas teorias mas influyentes en este
campo es la teoria de las ventanas rotas,
gue sostiene que los signos visibles de
deterioro —como grafitis, acumulacion
de basura, infraestructura danada o un
exceso de cableado aéreo— transmiten
la sensacion de que un espacio carece
de control y supervision, lo que puede
incrementar la percepcion de inseguridad
(Wilson & Kelling, 1982).

Desde esta perspectiva, la seguridad
urbana no depende unicamente del
numero de delitos registrados. También
esta relacionada con la manera en que
las personas perciben y experimentan
los espacios publicos. Esa percepcion
influye en decisiones cotidianas tan
diversas como caminar por una calle,
permanecer en una plaza o utilizar
determinados servicios urbanos, y
termina afectando la calidad de vida de
quienes habitan la ciudad (Moreno-Vera
etal., 2021b).
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Durante los ultimos anos, el desarrollo
de técnicas de vision por computadora
ha permitido estudiar este fendmeno de
una manera inédita. Mediante imagenes
obtenidas a nivel de calle —por ejemplo, a
través de Street View— y bases de datos
construidas a partir de las opiniones de
los ciudadanos, diversas investigaciones
han demostrado que es posible estimar
la percepcion de seguridad asociada
a un entorno urbano analizando sus
caracteristicas visuales.

En una primera etapa, los modelos
de inteligencia artificial utilizaron
técnicas de segmentacion semantica y
redes neuronales convolucionales para
identificar los elementos presentes en
una escena urbana y relacionarlos con
la percepcion de seguridad expresada

por las personas (Moreno-Vera et al.,
20214, 2021b). De este modo, un juicio
que tradicionalmente se consideraba
subjetivo pudo transformarse en un
fendmeno susceptible de ser analizado y
cuantificado.

La Figura 4 resume este proceso. En
primer lugar, los participantes observan
pares de imagenes urbanas y responden
una pregunta sencilla: ;Cual de estas
dos calles le parece mas segura? A partir
de miles de respuestas de este tipo,
los modelos de aprendizaje profundo
identifican patrones visuales recurrentes
y estiman un puntaje de seguridad
percibida para nuevas imagenes. Asi, el
sistema aprende qué caracteristicas del
entorno suelen asociarse con una mayor
0 menor sensacion de seguridad.

FIGURAN.” 4

¢Cual imagen te parece mas segura?

Percepcion de seguridad

-»'C.,‘@-»

Modelo
computacional

Segura
(7.92/10)

Figura 4. Proceso de cuantificacion de la percepcion urbana. A la izquierda, tenemos el método de recoleccion de preferencias mediante una
encuesta en linea que compara dos imagenes urbanas. A la derecha se muestra el flujo para cuantificar la percepcion urbana aplicando modelos
de aprendizaje profundo; es posible extraer caracteristicas y elementos visuales para estimar la percepcion de seguridad urbana a partir de la

composicion de la escena. Adaptado de Moreno-Vera et al. (2021a).
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Mas recientemente, el desarrollo de
modelos multimodales —capaces de
combinar distintos tipos de informacion,
como imagenes y texto— y de enfoques
contrafactuales ha permitido avanzar un
paso mas. Ya no se trata unicamente de
predecir como sera percibido un lugar,
sino también de explicar por qué genera
esa percepcion.

Las investigaciones mas
recientes, como UrbanVLM y
UrbanPhysicalDisorder-4K, = muestran
que determinados elementos
del entorno tienen un impacto
especialmente importante. La presencia
de infraestructura deteriorada, basura,
grafitis o exceso de cableado aéreo suele
asociarse con una menor percepcion de

seguridad, mientras que la vegetacion, el
mantenimiento de los espacios publicos
y un entorno ordenado contribuyen a
mejorarla (Lavi et al., 2022; Moreno-Vera
et al., 2025; Moreno-Vera & Poco, 2025).

La Figura 5 ilustra este enfoque
mediante un ejemplo contrafactual. En
lugar de limitarse a indicar que una calle
parece insegura, el modelo modifica
virtualmente algunos elementos de la
escena —por ejemplo, elimina grafitis
o incorpora arboles— y estima como
cambiaria la percepcion de seguridad.
Este tipo de simulaciones permite
explorar el posible impacto de distintas
intervenciones urbanas antes de
ejecutarlas.

FIGURA N.°5

Generacion de imagenes contrafactual Anilisis de elementos visuales y modificacién

Clasificacion de la seguridad Alcorque

Imagen original

Arbol

Imagen contrafactual
i Planta
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Atributo 1 (arboles)

“Remover los grafitis y adicionar mas arboles”

Figura 5. Andlisis contrafactual del desorden fisico urbano. La figura ilustra el proceso para analizar y modificar la distribucion de los objetos
presentes. A la izquierda mostramos una imagen inicial percibida como insegura (puntaje de 4.31), una imagen contrafactual generada (puntaje
de 6.75) y la relacion entre los atributos arbol y graffiti que determinan la percepcidn. En la derecha mostramos el andlisis y los atributos a afiadir
y remover, mejorando la estimacion de seguridad urbana. Este proceso demuestra el impacto causal de estos componentes en la percepcion de
seguridad. Adaptado de Moreno-Vera et al. (2025).
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En conjunto, estas herramientas
representan un cambio importante en
la forma de comprender la seguridad
urbana. Mas alla de identificar donde
ocurren los delitos, permiten analizar
como las caracteristicas fisicas del
entorno influyen en la experiencia
cotidiana de las personas y ofrecen
informacion  valiosa para orientar
intervenciones urbanas que contribuyan
a generar espacios mas seguros.

ANALISIS DE DATOS
APLICADOS A LA
VIGILANCIA PREDICTIVA
DE LA DELINCUENCIA

El analisis del crimen ha dejado de
limitarse a describir patrones o identificar
zonas deriesgo. Enlaactualidad, también
busca comprender las causas de los
fendmenos delictivos y explorar posibles
escenarios de intervencion que faciliten
la toma de decisiones. En este contexto,
la vigilancia predictiva ya no responde
unicamente a la pregunta «;donde podria
ocurrir un delito?», sino también a otras
igualmente relevantes: «;qué cambios
podrian reducir ese riesgo?» y «¢por qué
ocurrio un hecho inesperado?».

Este cambio refleja una evolucion
importante en el uso de la inteligencia
artificial aplicada a la seguridad.
Los avances recientes en métodos
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de explicabilidad y en explicaciones
contrafactuales permiten comprender
mejor como llegan los modelos a
determinadas conclusiones y explorar
qué condiciones deberian modificarse
para obtener resultados distintos
(Ribeiro et al., 2016; Wachter et al., 2018).
En otras palabras, la inteligencia artificial
ya no solo predice: también comienza a
explicar.

El desarrollo de modelos
multimodales —capaces
de combinar distintos
tipos de informacion, como
imdgenes y texto— y de
enfoques contrafactuales
ha permitido avanzar un
paso mds.

Unadelas herramientas desarrolladas
con este propdsito es CounterCrime, un
sistema que incorpora explicaciones
contrafactuales al analisis del crimen. En
lugar de limitarse a senalar qué regiones
presentan mayores niveles de riesgo,
la plataforma analiza qué variables
urbanas y socioecondémicas deberian
modificarse para que una zona cambie
de una condicion de mayor riesgo a otra
mas favorable (Raimundo et al., 2025).



Como muestra la Figura 6, el sistema
permite simular distintos escenarios
considerando cambios en variables
como la densidad de establecimientos
comerciales, las paradas de transporte
publico, el nivel de ingresos o la poblacién
residente. Su principal aporte consiste en
gue estas propuestas no son arbitrarias

sino que se basan en configuraciones
observadas en otras areas de la
ciudad con caracteristicas similares.
De este modo, el analisis deja de ser
exclusivamente predictivo y adquiere una
dimension propositiva, capaz de orientar
intervenciones urbanas plausibles.

FIGURA N.°6

Custer1 \ e
Clster 2
Cluster 3
Custer ¢
Cluster 5
Clister 6
Custer 7

Caracteristicas  Valores Originales CF Values

1.33

78

N er
@ cre
N0 Tepe CF1 Pasaje 4.11
//\Z/’é cF2  Nim. Bares 100
P Eetza s Paraderos de Bus 0.69
0\67 CF3 Pob, de Altos Ingresos 0.0
S Paraderos de Bus 0,69

Pob. de Altos Ingresos 0.0

Cluster §
Cluster 9

0.31
0.07

1]

0.37
0.15
1
\
\
1
1
3
\
\

\ @ insepuro () Seguro

Figura 6. Exploracion de escenarios con CounterCrime. A la izquierda, se muestran las regiones y sus caracteristicas originales, destacando una
region “insegura”. En el centro, se ilustra su transformacion mediante contrafactuales (CF1-CF4) hacia una region “segura”, junto con los cambios
en variables urbanas y socioeconémicas. A la derecha, se muestra el impacto espacial de estas modificaciones, en la reclasificacion de regiones

bajo distintos escenarios. Adaptado de Raimundo et al. (2025).

Una segunda aproximacion
corresponde a AnomalyExplain, una
plataforma disenada para explicar por
qgué se producen determinados cambios
inesperados en los patrones delictivos.
Mientras CounterCrime explora qué
modificaciones podrian reducir el riesgo,
AnomalyExplain intenta responder a la
pregunta inversa: ;qué factores explican
una anomalia que ya ocurrié?
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Para ello, el sistema integra
informacion espacial, series temporales,
modelos de lenguaje e informacion
procedente de fuentes externas
(Heredia et al., 2025). Esta combinacion
permite contextualizar las anomalias
y transformarlas en explicaciones
comprensibles para quienes toman
decisiones.
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La Figura 7 resume este
funcionamiento. En lugar de generar
unicamente una alerta estadistica,
la plataforma relaciona la anomalia
con informacion espacial, temporal y
contextual para construir una explicacion
fundamentada. En estudios realizados
sobre robos de teléfonos moviles en
Sao Paulo, por ejemplo, el sistema logro

asociar determinados incrementos
delictivos con eventos masivos, como
el Carnaval o festividades religiosas,
evidenciando como las modificaciones
en la movilidad y en la concentracion
de personas alteran también las
oportunidades para la comision de
delitos (Heredia et al., 2025).
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Figura 7. Descripcion general de AnomalyExplain. La plataforma integra datos espaciales, series temporales y contexto externo (1) en un flujo que
combina analisis (2), visualizacion interactiva (3) y un modulo LLM (4) para generar explicaciones sobre posibles causas de anomalias criminales,
apoyadas en evidencia espacial y temporal, asi como en fuentes externas. Adaptado de Heredia et al. (2025).

En conjunto, ambas herramientas
ilustran la direccidon que esta tomando
la investigacion en inteligencia urbana.
El objetivo ya no consiste unicamente
en anticipar donde podria ocurrir un
delito, sino también en comprender
por qué sucede, explicar los factores
que intervienen y evaluar posibles
alternativas de intervencion antes de
implementarlas. Este cambio representa
un paso importante hacia una gestion de
la seguridad publica mas transparente,
fundamentaday orientada al aprendizaje
continuo.
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CONCLUSIONES: HACIA
UN MODELO APLICABLE
PARA EL PERU

La persistente percepcion de inseguridad
en el Perd —donde mas del 85 % de la
poblacion urbana considera posible
ser victima de un delito— evidencia la
necesidad de fortalecer las capacidades
del Estado mediante un enfoque
cientifico para la gestion de la seguridad
publica. Este desafio exige superar una
l6gica centrada exclusivamente en la



reaccion frente al delito y avanzar hacia
estrategias preventivas sustentadasenel
analisis criminal a microescala, el estudio
de patrones espaciales, la explicabilidad
de los modelos de inteligencia artificial
y la evaluacion sistematica de distintos
escenarios de intervencion.

La evidencia presentada a lo largo de
este articulo muestra que la seguridad
urbana no depende unicamente de la
cantidad de delitos registrados. También
esta profundamente relacionada
con la manera en que las personas
experimentany percibenlos espacios que
habitan. Por ello, comprender el papel del
entorno fisico, de las dinamicas sociales
y de los factores que generan desorden
urbano resulta indispensable para
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identificar riesgos y disefnar estrategias
de prevencion mas eficaces.

Las herramientas descritas en este
trabajo demuestran que la inteligencia
artificial, el analisis espacial y la
ciencia de datos pueden contribuir
significativamente a mejorar la gestion
de la seguridad publica. Sin embargo,
su verdadero potencial no reside
unicamente en la capacidad de producir
predicciones cada vez mas precisas.
Su principal aporte consiste en ofrecer
explicaciones, simular escenarios y
proporcionar evidencia que permita
tomar decisiones mejor fundamentadas.

En conjunto, estas aproximaciones
ofrecen una base cientifica para

Allustracion: 1A = Gopilog, plompt y-edicion Kelly Vasquez Chaparro
A T w S,




La evidencia presentada
a lo largo de este articulo
muestra que la seguridad
urbana no depende
linicamente de la cantidad
de delitos registrados.
También esta profundamente
relacionada con la manera
en que las personas
experimentan y perciben los
espacios que habitan.

disenar politicas publicas mas precisas,
transparentes y viables. Desde esta
perspectiva, la aplicacion de métodos
cientificos al estudio del crimen configura
una oportunidad relevante para el Peru,
donde la tecnologia no sustituye la
accion del Estado, sino que la fortalece
mediante mejores capacidades de
analisis, prevencion y planificacion.

No obstante, para que este modelo
pueda implementarse de manera
efectiva, no basta con disponer de
herramientas tecnologicas avanzadas.
También es indispensable contar
con datos confiables, sistemas
interoperables, instituciones capaces de
analizar la informacion y mecanismos
de gobernanza que garanticen la
transparencia, la  proteccion de
los derechos ciudadanos y el uso
responsable de la inteligencia artificial.

En definitiva, la inteligencia urbana
representa mucho mas que un
conjunto de tecnologias aplicadas a la
seguridad. Constituye una nueva forma
de comprender el territorio, anticipar
riesgos y construir politicas publicas
sustentadas en evidencia. Su mayor
contribucidon no radica unicamente en
hacer mas eficiente la respuesta frente
al delito, sino en fortalecer la capacidad
del Estado para prevenirlo y mejorar la
calidad de vida de la ciudadania.
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INTELIGENCIA URBANA PARA LA
SEGURIDAD PUBLICA: DEL ANALISIS
ESPACIAL A LA ACCION

? £185.1% de la poblacion urbana en Pertl considera posible ser victima de un delito. \

L

- El desorden fisico visible como grafitis y basura deteriora la percepcion de seguridad
urbana.
2

N

Los mapas de calor tradicionales ocultan la concentracion delictiva real ocurrida
en microlugares.

del delito.

= Sistemas como CounterCrime usan contrafactuales para simular escenarios de reduccidn W

N

EHEE
:I AnomalyExplain integra modelos de lenguaje para traducir anomalias delictivas en 1

narrativas.
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