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RESUMEN

Los reportes del Programa Nacional para la Prevencion y Erradicacion de la
Violencia contra las Mujeres e Integrantes del Grupo Familiar, son generados por los
trabajadores de dicha institucion para almacenar registros sobre, el nimero de consultas
de violencia fisica, violencia psicoldgica, violencia sexual, violencia econémica, asi como
el género de las personas, entre otras variables. Asi El presente trabajo de investigacion
se realiza con el objeto de aplicar mineria de datos para explorar informacion que nos
permita encontrar qué relacion tienen los reportes atendidos por el Programa Nacional
para la Prevencion y Erradicacion de la Violencia contra las Mujeres e Integrantes del
Grupo Familiar. La metodologia empleada es de enfoque cuantitativo, descriptivo,
aplicado. La muestra es igual a la poblacién conformada por 230 reportes, se utilizé la
metodologia CRISP-DM para el desarrollo de la mineria de datos, concluyendo que se
logro desarrollar la mineria de datos utilizando técnicas de Clusterizacion para los grupos
de individuos mediante el algoritmo de “K means” con 2 Clusters integrados por el
47.83% de los reportes en el primeroy 52.17% de los reportes en el segundo que tienen
una suma total de cuadrados de 29971294 de distancia entre todos los puntos a sus
centroides, para agrupar las variables del Analisis de Componentes Principales
agrupando las variables en 2 Clusteres o Componentes Principales, el primero con
85.47% de representacion denominado “Cluster en el que no incluye la violencia
economica”, el segundo con un 76.28% de representacion denominado “Cluster en el que

la violencia econdmica es muy importante”.

PALABRAS CLAVE: Mineria de datos, violencia familiar, Clusteres, CRISP-DM, K-

means.
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ABSTRACT

The reports of the National Program for the Prevention and Eradication of
Violence against Women and Family Members are generated by the workers of
this institution to store records on the number of consultations of physical
violence, psychological violence, sexual violence, economic violence, as well as
the gender of the persons, among other variables. Thus, the present research work
is carried out with the purpose of applying data mining to explore information that
will allow us to find the relationship between the reports attended by the National
Program for the Prevention and Eradication of Violence against Women and
Family Members. The methodology used is quantitative, descriptive and applied.
The sample is equal to the population formed by 230 reports, the CRISP-DM
methodology was used for the development of data mining, concluding that it was
possible to develop data mining using Clustering techniques for the groups of
individuals by means of the "K means" algorithm with 2 Clusters integrated by
47.83% of the reports in the first one and 52. 17% of the reports in the second one
that have a total sum of squares of 29971294 of distance between all the points to
their centroids, to group the variables of the Principal Component Analysis
grouping the variables in 2 Clusters or Principal Components, the first one with
85.47% of representation called "Cluster in which economic violence is not
included", the second one with 76.28% of representation called "Cluster in which

economic violence is very important

KEY WORDS: Data mining, family violence, Clusteres, CRISP-DM, K-means.
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CAPITULO |
INTRODUCCION

La violencia familiar es un problema que aqueja en todas las sociedades,
especialmente la violencia contra la mujer, causando estragos en la convivencia, el
desarrollo de los nifios, degradando la autoestima de las personas involucradas, entre

muchas otras consecuencias, por ello se busca alternativas de solucion.,

Segun Mufiiz et al. (1998) la complejidad de la violencia no debe utilizarse como
excusa para la complacencia hacia ella; el mero hecho de tratar a los integrantes de una
familia con falta de respeto, reprenderlos con dureza, etc., imprime en ellos una dosis

diaria de violencia que los convertira a los nifios en adultos agresivos en el futuro.

El concepto de DM ha surgido y sigue desarrollandose a traves de la interseccion
de la investigacion en campos como las bases de datos, el aprendizaje automatico, el
reconocimiento de patrones, la estadistica, la teoria de la informacion, la inteligencia
artificial, el razonamiento con incertidumbre, la visualizacion de datos y la informatica

de alto rendimiento (Riquelme, Ruiz & Gilbert, 2006).

La mineria de datos hoy en dia es utilizada por diversos sectores desde la
agricultura, telecomunicaciones, banca, asi como las ciencias sociales en este sentido, la
mineria de datos permite comprender informacion que a simple vista el ser humano no
puede abstraer por si mismo, asi la mineria de datos brinda herramientas para descubrir

patrones en los datos que son previamente desconocidos (Carrascal &Jiménez, 2018).

Por ello en este trabajo de investigacion se pretende utilizar la mineria de datos

para dar solucion a la comprension de los reportes de la violencia familiar.
La presente tesis desarrollada cuenta con la siguiente estructura:
13
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Capitulo I: Se presenta la descripcion del problema, formulacion del problema,
justificacion de esta, como también se muestran los objetivos e hipotesis de investigacion

respecto a la violencia familiar.

Capitulo 1l: Se detallan la bibliografia utilizada, conceptos utilizados y

antecedentes referentes a la mineria de datos y la violencia familiar.

Capitulo I11: Aqui presenta materiales y métodos, donde se detalla la poblacion
y muestra, disefio, alcance de la investigacion, técnicas e instrumentos de recoleccion de

datos, metodologia estadistica utilizada.

Capitulo 1V: Se exponen los resultados en base a los objetivos propuestos la
discusion de estos, constituidos de cada objetivo planteado en la investigacion,
demostrando los resultados mediante la mineria de datos con la metodologia propuesta,

encontrandose clusteres.

Finalmente se comprende la bibliografia utilizada y anexos.

14
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1.1 DESCRIPCION DEL PROBLEMA

El Programa Nacional para la Prevencion y Erradicacion de la Violencia contra
las Mujeres e Integrantes del Grupo Familiar es una entidad del estado peruano y tiene
como proposito disefiar, ejecutar acciones, crear politicas de atencién, prevencion y apoyo
a las personas involucradas en hechos de violencia familiar y/o sexual, contribuyendo asi

a mejorar la calidad de vida de la poblacion.

La violencia siempre ha sido una parte desagradable de la experiencia humana,
constituyendo un desafio en la salud publica situdndose como una fuente de condiciones

cuyo desenlace es la muerte.

La violencia familiar definida como el dafio fisico, sexual o psicoldgico que sufre
un integrante causado por uno o0 mas integrantes de dicha familia, induce un patrén de
conductas, es también uno de los que mayores secuelas deja a la victima como baja

autoestima, retraso en las habilidades verbales, depresién, entre muchos otros.

Los reportes del Programa Nacional para la Prevencion y Erradicacion de la
Violencia contra las Mujeres e Integrantes del Grupo Familiar, son generados por los
trabajadores de dicha institucion para almacenar registros sobre, el niUmero de consultas
de violencia fisica, violencia psicoldgica, violencia sexual, violencia econémica, asi como

el género de las personas, entre otras variables.

Saber con anticipacion el comportamiento de la violencia familiar, nos permite

tomar decisiones, asi ser efectivo en las medidas prevencion de la violencia familiar.

La mineria de datos es una herramienta informética que nos permite desarrollar
técnicas tienen como objetivo segmentar y/o predecir un comportamiento futuro, asi

como modelos de riesgo.

15
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Los algoritmos son desarrollados a medida y consideraremos variables
estadisticas acorde a problema en especifico mediante herramientas matematicas y
computacionales, por ello se ha ido propagando rapidamente en los ultimos afios, ya que
demostro ser muy eficaz en campos como ingenierias, ciencias sociales, bioinformatica,
secuenciamiento del ADN, datos espaciales y entre otros campos ya sean de caracter

cientifico o simplemente para dar solucién a problemas.

El presente trabajo de investigacion se enfoca en la aplicacion de mineria de datos
para explorar informacion permite hallar relaciones en datos de caracter de las ciencias
sociales, asi como en los reportes atendidos por el Programa Nacional para la Prevencion
y Erradicacion de la Violencia contra las Mujeres e Integrantes del Grupo Familiar. Asi
Ello nos permite comprender el caso de estudio y hallar patrones de la informacion

respecto a la violencia de la mujer.

1.2 FORMULACION DEL PROBLEMA

1.2.1 Problema general

¢Al aplicar mineria de datos esta nos permitira encontrar la relacion en los reportes
atendidos por el Programa Nacional para la Prevencion y Erradicacion de la Violencia

contra las Mujeres e Integrantes del Grupo Familiar?

1.2.2 Problemas especificos

¢La mineria de datos nos permitird realizar la comprension del caso de estudio y
la informacion de los reportes atendidos por el Programa Nacional para la Prevencion y

Erradicacion de la Violencia contra las Mujeres e Integrantes del Grupo Familiar?

16
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¢El andlisis de mineria de datos aportara informacién descriptiva de los reportes
atendidos por el Programa Nacional para la Prevencion y Erradicacion de la Violencia

contra las Mujeres e Integrantes del Grupo Familiar?

1.3 JUSTIFICACION DE LA INVESTIGACION

Tebrica

Este trabajo de investigacion se desarrolla con el propdsito de aportar
conocimientos cientificos sobre el uso de la mineria de datos en las ciencias sociales, asi
como incorporarse como un antecedente a trabajos de investigacion futuros, también
exponer la teoria de sus algoritmos de agrupacion mas conocidos como el “K means” y

“ACP”.

Practica

La mineria de datos aplicado a las ciencias sociales es una disciplina emergente
que desarrolla y aplica métodos sobre datos que vienen de entornos sensibles, y se usa
para entender la complejidad de sus variables, tiene una alta relevancia en las
organizaciones gubernamentales para la resolucion de problemas concernientes a la
generacion de informacion y la toma de decisiones, ya que la administracion de la
informacion a medida que se inducen a las nuevas tecnologias, esta se vuelve mas
compleja; esta nos sirve como una herramienta que nos permite abordar variables de

violencia familiar, y al ser analizadas brota informacion relevante.

Metodoldgica

Se desarrolla esta investigacion para aportar, exhibir y desarrollar una
metodologia propuesta denominada por “CRISP-DM” de la mineria de datos, asi como
dentro de la violencia familiar que demanda servicios de anélisis de datos con capacidades

17
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tales que permitan evidenciar patrones de comportamiento Utiles para la resolucion de

conflictos.

Por ello el presente trabajo de investigacion emerge a la necesidad de utilizar las

técnicas de mineria de datos en problemas de las ciencias sociales.

1.4 OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION

1.4.1 Objetivo General

Aplicar mineria de datos para explorar informacion que nos permita encontrar la
relacion de los reportes atendidos por el Programa Nacional para la Prevencion y

Erradicacion de la Violencia contra las Mujeres e Integrantes del Grupo Familiar.

1.4.2 Objetivos Especificos

Realizar la comprension del caso de estudio y la informacion de los reportes
atendidos por el Programa Nacional para la Prevencion y Erradicacion de la Violencia

contra las Mujeres e Integrantes del Grupo Familiar.

Realizar el analisis de mineria de datos descriptiva de los reportes atendidos por
el Programa Nacional para la Prevencion y Erradicacion de la Violencia contra las

Mujeres e Integrantes del Grupo Familiar.

1.5 HIPOTESIS DE LA INVESTIGACION

1.5.1 Hipotesis General

La mineria de datos nos permite explorar informacion previamente desconocida y
la relacion que tienen los reportes atendidos por el Programa Nacional para la Prevencion

y Erradicacion de la Violencia contra las Mujeres e Integrantes del Grupo Familiar.

18
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CAPITULO II
REVISION DE LITERATURA

2.1 ANTECEDENTES

Internacional

Carrascal, Carrascal & Saldarriaga (2015) concluyen que

e En el andlisis predictivo se utilizan con mayor frecuencia las redes neuronales

y los arboles de decision.

o Enelandlisis descriptivo se utiliza frecuentemente el método particional k-means.

e Como metodologia de mineria de datos para aplicaciones de salud se utiliza con
mayor frecuencia CRISP-DM.

e Finalmente, en la etapa de desarrollo WEKA se desataca como la herramienta
preferida en aplicaciones de salud.

Echeverry & Salazar (2017) concluyen que: “la técnica de MD implica, en sus
primeras fases, limpieza, ajuste y transformacion, de acuerdo a las necesidades del
estudio. Estos procesos son necesarios porque, a pesar de todos los controles para la
gestion de la informacion, los usuarios incurren de modo permanente en errores de
digitacion que hacen dificil la coincidencia de los datos y la futura gestion del

conocimiento”.

Regalado (2019) concluyé que: “ la técnica predictiva de mineria de
datos implementada en MATLAB utilizando como clasificador una red neuronal, obtuvo
un excelente desempefio en el entrenamiento supervisado, los parametros configurados
fueron 3 capas y 100 neuronas haciendo la ligera y con exactitud del 86,86% en

entrenamiento”.

19
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Abad-Vich (2016) “afirma que la aplicacion desarrollada para la extraccion de
reglas descriptivas cumple su funcién de proporcionar una interfaz sencilla e intuitiva
para la realizacion de experimentos y obtencion de resultados que muestren que se

ha producido una extraccién del conocimiento de los datos utilizados”.

Cordovilla (2019) “determiné que la aplicacion de la Mineria de Datos en
la determinacion de los perfiles de estudiantes en la Unidad de Titulacion permite
considerar la orientacion académica del estudiante para la asignacién de los temas para

Trabajo de Titulacion”.
Padilla (2019) concluye que:

e La obtencion de patrones en cada uno de los procesos se realiza basado
en caracteristicas de los datos, asi para generar las reglas de asociaciéon es
necesario una estructura de archivo que identifique si un producto es parte de una
transaccion, lo que se consigue resumiendo la informacion de venta de productos.

e La parte predictiva utiliza modelos de regresién que son aplicados dependiendo

de la dimensionalidad buscada: tiempo o espacio.

e La estimacion a futuro utilizando una serie de tiempo, se realiza en base a los
atributos de tiempo y valor de venta.

Acosta, Medina & Gonzalez (2020) concluye: “La mineria de datos con el

método y las técnicas aplicadas son herramientas esenciales y de alto valor para

analizar oportunamente el comportamiento y el mejor uso del espacio publico”.

Orea, Vargas & Alonso (2005) demostraron que: “las técnicas de mineria de
datos que usamos proporcionan una manera que permite determinar aquellos alumnos

que son candidatos a desertar”.
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Lagla et al. (2019) afirman que “la mineria de datos se ha convertido en
una herramienta estratégica especialmente en las empresas porque por medio de ella se
podra realizar una extraccion de la informacion, un analisis de datos y a su vez estos

resultados permitiran tomar mejores decisiones sobre la empresa”.
Nacional

Carrascal & Jiménez (2018) concluyen:

o “Los factores que intervienen en la identificacion de los estilos de aprendizaje
segun el cuestionario del modelo de estilos de aprendizaje de VARK 'y el modelo
de estilos de aprendizaje de CHAEA. Asociaciones existentes entre los dos
modelos de estilos de aprendizaje aplicados al estudio. A igual que las relaciones
existentes entre las areas de conocimiento y cada uno de los modelos”.

e “De la repitencia se identifican las caracteristicas de los estudiantes con riesgo
de repitencia. Queda abierta la gama de opciones de estudios aplicando técnicas
de mineria de datos a nivel de las instituciones educativas de basica secundaria,
debido a que la mayoria de referentes se remiten a estudios de educacion superior.
Para ello es necesario promover la cultura del valor de la calidad de datos en las

organizaciones y su gestion para utilizar en futuros estudios”.

Neyra & Bazan (2020) “se estimo la energia empleando integracion numerica. Se
ha utilizado el software Weka para elaborar un modelo matematico mediante una red
neuronal el cual permite generalizar el comportamiento y su validacion de datos que se
consigue mediante estadisticos (coeficiente de correlacion, error medio, error cuadratico,
error relativo absoluto y error cuadratico relativo). Segin la maxima demanda en todo el
sector, se estima que requiere de 21 paneles fotovoltaicos, para cubrir la demanda de

corriente que debe entregar el sistema para cubrir la demanda eléctrica, considerando un
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angulo 7.6° haciendo alusion al mes de junio por ser el mes mas critico del afio con un

valor de (4,39 kWh/m2) /dia “.

Rioja (2020) “se segmentd el total de leads a través de la aplicacion de un
algoritmo basado en la segmentacion de k-means y las politicas internas de la
organizacion, resultando en veinte (20) perfiles de consumidor y seis (06) subgrupos por

cada uno de ellos”.

Avalos, Torreblanca & Mamani (2020) “se utilizd la técnica de mineria de datos
y el método de K medias para hallar asociacion entre transferencias econdmicas,
desarrollo humano y pobreza, usando datos pertenecientes a organismos oficiales del
Estado peruano. Se encontré una asociacion significativa entre exportaciones con
inversiones mineras y transferencias econémicas y baja asociacion de las inversiones con
las transferencias. Ademas, no todos los distritos que recibieron fondos de la mineria

fueron exitosos respecto a la disminucion de la pobreza™.
Local
Choque (2019) demostré que:

e Es posible aplicar la técnica Clustering con el algoritmo K means pertenecientes
a la Mineria de Datos para la identificacion de factores de desercidn universitaria
en programas de pre grado.

e La técnica Clustering se escogié debido a que es una técnica descriptiva de
Mineria de datos. La investigacion aplicé esta técnica de modo que se analizo el
estado de los datos historicos de la escuela para asi obtener una visién mas amplia
de la situacion de desercion.

o Se logro preparar y depurar la informacion obtenida de la institucién. Para lo cual

paso por procesos de extraccion, transformacion y carga hasta lograr la base de
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datos necesaria para la construccion del modelo de desercion y posterior

desarrollo de las fases de Mineria de datos.

Melo (2018) “el modelo CRISP — DM es adecuado para el uso de mineria de datos
y sumamente importante en la realizacién del proceso de extraccién, normalizacion,
limpieza y carga de datos existentes, como también para eliminar informacion

innecesaria, inconsistente, redundante o errénea en el disefio del Data Mart™.

Ticona (2020) se concluye que “los patrones de arboles de decisiones aplicados a
la resiliencia y el optimismo en estudiantes de universidades licenciadas del
Departamento de Puno — Per(, 2019 se asocian positivamente, es decir que existe una
relacion significativa entre las variables y que una depende la otra. En los patrones
encontrados existen una mayor cantidad de estudiantes optimistas que son de la
Universidad Nacional del Altiplano Puno, las estudiantes mujeres son mas resilientes que
los hombres, esto puede deberse a que las mujeres sean mas conscientes de sus
potencialidades y limitaciones, lo que hace que puedan enfrentar las adversidades y los

retos, conocen sus fortalezas y habilidades, asi como sus limitaciones y defectos”.

Rosas (2020) “dentro del andlisis de mineria de datos se pudo validar el proceso,
llegando a determinar las siguientes asociaciones: La escuela de Ingenieria de Minas
al presentarla mayor actividad obtiene una mayor asociacion en los médulos: Actividad
a las 00 horas FORO a horas 6:00 a.m., Asignacién de Tareas a horas 20:00 p.m., examen
y archivo en distintas horas, pero solo el médulo Folder aparece en esta escuela. Con la
metodologia KDD, implementando Mineria de Datos en el programa WEKA y
aplicando la técnica de asociacién A PRIORI, se pudo encontrar los siguientes patrones
desconocidos: En el modulo Vista la escuela de Ingenieria de Minas e Ingenieria
Topografica y Agrimensura presentan un mismo comportamiento con una confiabilidad

del 97%”.
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2.2 MARCO TEORICO

2.2.1 Violencia

La violencia es un problema importante de salud publica que desarrolla
consecuencias muy negativas en todos los miembros una familia, es considerada como
un grave obstaculo para el desarrollo y la paz. En estudios realizados a escala mundial se
han identificado maltiples, dafiinas y dolorosas consecuencias fisicas y psicoldgicas para

la persona que sufre violencia (Walton & Pérez, 2019).

2.2.2 Violencia fisica

Arenas (2015) la mas clara y evidente del maltrato por constituir una invasion al
espacio fisico de la victima, esta suele ser de dos maneras; por contacto directo con el
cuerpo mediante: patadas, empujones, pellizcos, jalon de pelo, golpes, cualquier tipo de
contacto fisico no deseado y la otra manera es limitar sus movimientos, privando a la

victima en un espacio limitado.

2.2.3 Violencia sexual

“La violencia Sexual es uno de los mayores atentados cometidos contra los
derechos humanos en nuestros tiempos. Es un problema que obedece a las estructuras
jerarquicas patriarcales que reproducen una cultura donde las mujeres son vistas como

objetos desechables y maltratable” (Toro, 2013, p. 1).

Reconocer las situaciones de Violencia Sexual implica trabajar sobre nuestros
prejuicios, identificar los aspectos de la cultura y repensar nuestras propias experiencias
de abuso, nuestro concepto de sexualidad y nuestra idea de consentimiento. (Hermosa &

Polo, 2018).
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2.2.4 Violencia en la familia

Vaca & Diaz (2009) sefialan que la violencia es uno de esos comportamientos con
alta capacidad para reproducirse, especialmente sus consecuencias. La familia puede
convertirse en un agente que propicia este tipo de conductas debido a que esta
comprobado que la misma es una pequefia sociedad de importancia y constituye un

ambiente constante de aprendizaje grupal e individual de normas de convivencia.

“El reconocimiento de la realidad de la violencia como una construccion que se
presenta y legitima en la préactica familiar cotidiana, hace necesario generar procesos de
reflexion frente a las practicas de socializacion que ocurren en la vida familiar, pues en
los procesos de socializacion se expresan las concepciones que una cultura tiene acerca

del desarrollo de sus miembros” (Vaca & Diaz, 2009).

Es la perpetrada en el hogar o unidad doméstica, generalmente por un integrante
de la familia que vive con la victima, que puede de sexo masculino o femenino, infantil,
adolescente o adulto, con el empleo deliberado de la fuerza o maltrato psicologico

(Rodriguez et al., 2018).

Segun Corsi & Bonino (2003) la violencia en la familia incluye a todos los tipos
de abusos cotidianos que involucran a los miembros de una familia. Se refieren a las
distintas formas de relacion abusiva que caracterizan de modo permanente o ciclico al
vinculo familiar. Enfatizan que un miembro de la familia, independientemente de su raza,
sexo Yy edad, puede ser victima o victimario. Los integrantes de una familia tienen misma
probabilidad todos los miembros de ser tanto victimas como victimarios, por desarrollo

de las dindmicas familiares.

“La violencia contra la mujer constituye una de las violaciones mas grandes a los

derechos humanos, dado que menoscaba el desarrollo personal y limita el ejercicio de los
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derechos civiles, econémicos, sociales y culturales propios del ser humano” (Parra &

Villalobos, 2017, p.12).

2.2.5 La nueva victimologia

En la actualidad no solo tiene la funcién describir fenomenoldgicamente, la
vinculacién de acciones entre la victima y el victimario también definir y caracterizar,
ademas de la condiciones en las que sucede, bajo la premisa del descubrimiento de las
hipotesis planteadas de descubrir las acciones y las condiciones en las que el victimario
asecha a la victima, la percepcién del mismo referente a ella, o las justificaciones en las

que se excusa el victimario posterior a la accion delictiva (Dumont, 2015).

2.2.6 Mineria de datos

Gorbea (2013) propone que la informatica y la mineria de datos son herramientas
utiles para abordar procesos esenciales donde se aplican una serie de métodos inteligentes
para poder extraer y descubrir patrones mediante el uso de algoritmos como regresion
lineal de variable continua, regresion logistica de variable discreta, algoritmos de
asociacion (clustering), entre otros para una toma de decisiones en el area de estudio o de
conocimiento.

Los algoritmos en la mineria de datos, independientemente del sector en el que va
ser empleado, o del modelo, de la complejidad de los datos; se seleccionan procediendo
a su aplicacion para encontrar la informacion que no era visible o que estad incompleta que

nos permitan plantear soluciones a los problemas abordados (Witten & Frank, 2002).

La minera de datos es aplicada en una variedad de ciencias, disciplinas y saberes
como la educacion, el comercio, finanzas, medicina, en las actividades agropecuarias,
agroforestales, en las ciencias sociales y la gestion gubernamental. En general puede ser

utilizada en todas las actividades que realiza y procesa el ser humano que presenten la
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generacion de datos que requieran ser analizados para proporcionar un conocimiento

(Rojas & Gomez 2014).

2.2.7 Mineria de datos descriptiva
El anélisis descriptivo permite descubrir conocimiento oculto en un conjunto de

datos mediante agrupaciones, reglas de asociacion y seleccion de actores (Brusil, 2020).

Se tiene un conjunto de datos de entrada y se busca establecer patrones para
realizar el etiquetado de grupos o patrones previamente desconocidos (Cardoso et al.,

2020.

El andlisis por de mineria de datos descriptiva se realiza a través de los algoritmos,
que pretenden realizar la agrupacion de observaciones en subgrupos “clusters” para que

las observaciones en cada grupo se asemejen entre si (Cambronero & Moreno, 2006).

Dentro de los algoritmos de mineria de datos descriptiva se encuentran:

e K-means

e Cluster jerarquico

e Analisis de componentes principales
e Analisis de correspondencias

e Escalamiento multidimensional

e Otros

2.2.8 K —-means

El algoritmo de “K-means” es uno de los métodos de clusterizaciéon mas
conocidos. En el que se agrupa las observaciones en k conjuntos, el nimero total de

miembros del grupo es determinado por el célculo del centro para cada conjunto y
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asignando cada observacién al conjunto con el centro mas proximo a este (Pifierez,

Ramirez & Escobar, 2017).

Segun Sanchez (2021) este es el algoritmo de la mineria de datos méas popular,
debido a su sencillo entendimiento, ya que solo se tiene que elegir el correcto parametro
“K”. También es denominado el algoritmo de las k medias moviles porque en cada

iteracion se recalculan los centros de los agrupamientos y cambiando su valor.

Plaza & Cardozo (2018) el algoritmo requiere de 3 pardmetros, X, que es el
conjunto de observaciones de entrada, K, que es el niUmero de agrupamientos que debe

encontrar el N_iter, el nimero maximo de iteraciones.

Segun Plaza & Cardozo (2018) el algoritmo de las K-medias se puede escribir en

pseudo cadigo de la siguiente manera:

o K-medias (X, K, N_iter)

e Entrada: X: un conjunto de N variables {Xi, Xa, ..., Xp}
e K:numero de agrupamientos

e N_iter: nimero maximo de iteraciones

e Salida: Sy, Sy, ..., Sk: K conjuntos de patrones Zi, Za, ..., Zk, de los k grupos

Algoritmo:

Paso 1: Inicializar centros aleatoriamente de los k grupos

Paso 2: Asignacion de Observaciones

Sit<iter

Hacer para todas las observaciones:
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j=lipk=1:K

Calcular las distancias de la observacion a cada uno de los centros

dix = J(Xn —Zk1)? + Xjz — Zy2)? + -+ (Xjy — Zgn)?

n

djx = Z(in — Zyi)*

i=1

Determinar a qué grupo pertenece la observacion

Min = min (dj, dj2, ..., djk)

Fin hacer

Finsi

Paso 3:

“Actualizacion de centros, recalculando los centros con el promedio aritmético

de los elementos que pertenecen al grupo” (Plaza & Cardozo, 2018).

2.2.9 Numero 6ptimo de Clusters
Como se observa el minero de datos es quien especifica el nimero de
agrupaciones o cluster a crear; preferiblemente, debe utilizarse el nimero éptimo de
conglomerados, se puede utilizar para estudiar la distancia de separacion entre los grupos
resultantes (Plaza & Cardozo, 2018).

2.2.10 Método del codo

La idea bésica de los métodos de particion de claster, como el clustering de k-
means, es definir los Clasters de forma que se minimice la variacion total intra-Cluster
(conocida como variacion intra-cluster total o suma cuadrada total intra-cluster) como se

muestra a continuacion (Bholowalia & Kumar, 2014).
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Figura 01.Método del codo

Fuente: https://afit-r.github.io/kmeans clustering#fn:kauf

1. Calcule el algoritmo de agrupamiento (p. ej.,, K means) para diferentes
valores. Por ejemplo, de 1 a 10 grupos

2. Para cadak, calcule la suma total del cuadrado dentro del grupo (wss)

3. Trace la curva de wss segun el nimero de grupos k.

4. La ubicacién de una curva (codo) en la parcela generalmente se considera como

un indicador del nimero apropiado de conglomerados.

2.2.11 Meétodo de Average Silhouette

Kaufman & Rousseeuw (2009) el enfoque de average Silhouette mide la calidad
de agrupamiento. Es decir, determina qué tan bien se encuentra cada objeto dentro de su
grupo. Un ancho de silueta promedio alto indica una buena agrupacién. EI método de la

silueta promedio calcula la silueta promedio de las observaciones para diferentes valores
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de k. El nimero éptimo de conglomerados k es el que maximiza la silueta promedio sobre

un rango de valores posibles para k.

Optimal number of clusters
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Number of clusters k

Figura 02.Método de Average Silhouette
Fuente: https://afit-r.github.io/kmeans_clustering#fn:kauf

2.2.12 Anélisis de componentes principales (ACP)

El analisis en componentes principales es una técnica de interdependencia entre
variables que nos permite estudiar el tipo de relaciones lineales que existen entre las
variables cuantitativas (numéricas), sin considerar a priori, ninguna estructura, ni de

variables, ni de individuos (Martinez, 2016).

“El analisis de componentes principales se crean factores que resultan de la
combinacidn de las variables observables y cuyo calculo se basa en aspectos matematicos
sin tener en cuenta su interpretabilidad tedrica o aplicada” (L6pez & Gutiérrez, 2019, p.

3).

Pérez (2008) el analisis de componentes principales busca descubrir variables

latentes no observables directamente. Tiene como objetivo descubrir la estructura
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subyacente de un conjunto de datos cuantitativos definiendo un pequefio nimero de

agrupaciones comunes que expliquen la mayor parte de la varianza observada.

2.2.13 Circulo de Correlacién

Abdi & Williams (2010) se conoce como graficos de correlacion de
variables. Muestra las relaciones entre todas las variables. Se puede interpretar de la

siguiente manera:

= Las variables correlacionadas positivamente se agrupan.

= Las variables correlacionadas negativamente se colocan en lados opuestos del
origen del grafico (cuadrantes opuestos).

= La distancia entre las variables y el origen mide la calidad de las variables en el
mapa de factores. Las variables que estdn alejadas del origen estan bien

representadas en el mapa de factores.

2.2.14 Calidad de la representacion

La calidad de representacion evalla en qué medida es representada una variable
en un componente o Cluster Abdi & Williams (2010) asi la calidad de representacion de

las variables en el mapa de factores se llama cos2 (coseno cuadrado).

e Un cos2 alto indica una buena representacion de la variable en el componente
principal. En este caso la variable se posiciona cerca de la circunferencia del
circulo de correlacion.

e Uncos2 bajo indica que la variable no esta perfectamente representada por las PC.

En este caso la variable esta cerca del centro del circulo.
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2.2.15 Contribucion de las variables

Abdi & Williams (2010) las contribuciones de las variables para explicar la

variabilidad en un componente principal dado se expresan en porcentaje.

= Las variables que estan correlacionadas con CP 1 (es decir, Dim.1) y CP 2 (es
decir, Dim.2) son las mas importantes para explicar la variabilidad en el conjunto
de datos.

= Las variables que no se correlacionan con ningun CP o se correlacionan con las
ultimas dimensiones son variables de baja contribucion y podrian eliminarse para

simplificar el analisis general

2.2.16 Mineria de datos predictiva

Segun Torres & Cardenas (2021) “nos permite diferenciar entre distintas clases
de una variable, crear una nueva clasificacion conceptual, seleccionar los atributos méas
representativos en la variable a predecir, y ser capaces de predecir secuencias logicas
Es decir que un algoritmo de mineria de datos es un conjunto de calculos y reglas
heuristicas que permite crear un modelo de mineria de datos a partir de los datos,
el algoritmo analiza primero los datos proporcionados, en busca de patrones

especificos”.

El andlisis predictivo permite predecir acciones futuras mediante el analisis de un
historico de datos, algunos ejemplos son:
e Arboles de decision ID3
e Arboles de decision C4.5
e Regresion lineal
e Regresion logistica
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e Oftros

2.2.17 Mineria de datos en la Industria 4.0

El término industria 4.0 se refiere a un nuevo modelo de organizacion y de control
de la cadena de valor a través del ciclo de vida del producto y a lo largo de los sistemas
de fabricacién apoyado y hecho posible por las tecnologias de la informacion (Del Val,

2016).

Con un nimero creciente de productos y sistemas inteligentes en las fabricas, el
mercado y en los sistemas de gestion publica, la cantidad de datos de que se disponen
permitird identificar patrones e interdependencias, analizar los procesos y descubrir
ineficiencias e incluso predecir eventos futuros. Con ello se abrirdn nuevas oportunidades,
no sélo de mejora de la eficiencia, sino de descubrimiento de servicios para el cliente y/o

usuario, al que se conocera mucho mejor (Del Val, 2016)

Prada (2021) la Industria 4.0 beneficia al Peru desde distintas perspectivas. La
digitalizacion de los procesos operativos hard que disminuyamos los costos, ademas de
propiciar el uso eficiente de los recursos, esto fomentara que tanto organizaciones

publicas como privadas enfrenten los retos que toda revolucion implica

Se propone constantemente el desarrollo de unas nuevas herramientas de
monitorizacién y control inteligente para la recopilacion y andlisis de todos
los datos producidos, desde el punto de vista econdémico, el hecho de capturar y analizar
eficientemente grandes cantidades de datos tiene como consecuencia directa la mejora de

calidad y productividad respecto a los sistemas tradicionales (Escobar & Morales, 2018).
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2.3 TERMINOS UTILIZADOS
Reportes atendidos: Son informes creados en un lapso de tiempo determinado,
normalmente se registra con la fecha que es publicado y que a su vez contiene informacion

sobre las consultas telefonicas de las personas que acuden
Cluster: Agrupacion creada artificialmente mediante alguna técnica de mineria de datos

Componente principal: Claster al que estd asociado una relacion de variables

correlacionadas entre si.
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CAPITULO 111
MATERIALES Y METODOS

3.1 POBLACION
La poblacion esta constituida por los reportes atendidos por el programa nacional
contra la violencia familiar desde el 5 de enero del 2014 hasta el 14 de febrero del 2020

un total de 230 reportes.

3.2 MUESTRA
La muestra es igual a la poblacion ya que se cuenta con todos los reportes del

programa nacional contra la violencia familiar registrados en su base de datos.

3.3 DISENO DE INVESTIGACION

Segun Hernandez (2018) de enfoque cuantitativo porque “las variables incluidas
en el estudio son medidas y sus resultados dan a conocer una magnitud”. Ya que las
variables analizadas proceden de una base de datos estructurada respecto a la suma total

del tipo de violencia son de naturaleza cuantitativa.

3.4 ALCANCE DE INVESTIGACION

De alcance descriptivo porque se busca representar algun parametro de la
poblacion el cual suele ser representado por un valor numérico (promedio, proporcion u
otro)” asi como de tipo aplicada, al aplicar la mineria de datos para abordar la

problematica de la violencia familiar y describir los resultados encontrados.
Variables en estudio

1.- NUmero de consultas telefonicas hombres
Valores positivos > =0
2.- NUmero de consultas telefénicas mujeres.
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Valores positivos > =0

3.- NUmero de consultas telefonicas sin sexo

Valores positivos > =0

4.- Namero de consultas telefonicas

Valores positivos > =0

5.- Numero de consultas telefénicas de violencia psicologica
Valores positivos > =0

6.- Numero de consultas telefonicas de violencia fisica
Valores positivos > =0

7.- Numero de consultas telefonicas de violencia sexual
Valores positivos > =0

8.- NUmero de consultas telefonicas de violencia econdmica
Valores positivos > =0

9.- NUmero de consultas de otro tipo

3.5 TECNICA E INSTRUMENTOS DE RECOLECCION DE DATOS

Tipo: documental, mediante la base de datos estructurada linea 100 (ver anexo 02)

Metodologia utilizada

CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) segun Rodriguez (2010).

El andlisis de datos ha sido histéricamente un procedimiento manual en muchas
disciplinas. Con la ayuda de enfoques estadisticos, uno o varios analistas familiarizados
con los datos presentaban resumenes y preparaban informes. Sin embargo, este método
evolucion6 como consecuencia del aumento de la cantidad de datos, por lo que esta

estrategia cambio (Riquelme et al., 2006).
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La mineria de datos es necesaria cuando la manipulacion, el alcance del procesamiento,
la exploracion e inferencia de los datos se supera la capacidad que puede manejar el ser
humano. Usualmente a traveés de softwares especializados y se considera el costo

computacional de los algoritmos a partir de 10° variables (Riquelme et al., 2006).

Figura 03.CRISP-DM

Fuente: Rodriguez (2010)

Entendimiento del negocio

Segun Galan (2016). Esta primera fase es probablemente la mas importante y
aglutina las tareas de comprension de los objetivos y requisitos del proyecto desde una
perspectiva de negocio, con el fin de convertirlos en objetivos técnicos y en un plan de
proyecto. Sin lograr comprender dichos objetivos, ningun algoritmo por muy sofisticado
que sea, permitira obtener resultados fiables. Para obtener el mejor provecho de la mineria
de datos, es necesario entender de la manera mas completa el problema que se desea
resolver, esto permitira recolectar los datos correctos e interpretar correctamente los
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resultados. En esta fase, es muy importante la capacidad de poder convertir el
conocimiento adquirido del negocio en un problema de mineria de datos y en un plan
preliminar cuya meta sea el alcanzar los objetivos del negocio. A continuacion, vemos

una descripcién de cada una de las principales tareas que componen esta fase.

Comprension de los datos

Segiin Galan (2016) “esta segunda fase comprende la recoleccion inicial de los
datos con el objetivo de establecer un primer contacto con el problema, familiarizarse con
ellos, identificar su calidad y establecer las relaciones mas evidentes que permitan definir
las primeras hipdtesis. Esta fase junto a las dos siguientes fases son las que demandan el
mayor esfuerzo y tiempo en un proyecto de mineria de datos. Por lo general si la
organizacion cuenta con una base de datos corporativa, es deseable crear una nueva base
de datos especifica para el proyecto de DM (Data Mining), ya que durante el desarrollo
del proyecto es posible que se generen frecuentes y abundantes accesos a la base de datos
con el fin de realizar consultas y probablemente se produzcan modificaciones, lo cual

podria generar muchos problemas. Vemos las tareas que componen esta fase”.
Preparacion de los datos

Seguin Galan (2016) “en esta fase y una vez efectuada la recoleccion inicial de los
datos, se procede a su preparacion para adaptarlos a las técnicas de mineria de datos que
se van a utilizar posteriormente, éstas pueden ser técnicas de visualizacion de datos, de
busqueda de relaciones entre variables u otras medidas para explotacion de los datos. La
preparacion de los datos incluye las tareas generales de seleccion de datos a los que se va

a aplicar una determinada técnica”.
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Modelado

Segln Galén (2016) en esta fase de CRISP-DM se seleccionan las técnicas de
modelado mas apropiadas para el proyecto de mineria de datos especifico. Las técnicas a

utilizar en esta fase se eligen en funcion de los siguientes criterios:

e Ser apropiada para el problema.

e Disponer de los datos adecuados.

e Cumplir los requisitos del problema.

e Tiempo adecuado para obtener un modelo.
e Conocimiento de la técnica.

Evaluacion

Segln Galan (2016) en esta fase se evalia el modelo, “teniendo en cuenta
el cumplimiento de los criterios de éxito del problema. Debe considerarse ademas que la
fiabilidad calculada para el modelo se aplica solamente para los datos sobre los que se

realiz6 el analisis™.

Implantacion

El conocimiento obtenido debe organizarse y presentarse al usuario final de modo
que pueda comprenderlo, puede ser tan simple como la generacion de un informe o tan
complejo como de automatizar todo un extenso proceso de analisis de datos mediante

otras tecnologias en la organizacion.
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CAPITULO IV
RESULTADOS Y DISCUSION

Objetivo especifico 1. Realizar la comprension del caso de estudio y la
informacion de los reportes atendidos por el programa nacional contra la violencia

familiar

Para cumplir con los objetivos propuestos se utiliza la metodologia CRISP-DM y
para el cumplimiento de este objetivo especifico implica las fases entendimiento del

negocio y comprension de los datos.

4.1 ENTENDIMIENTO DEL NEGOCIO

El Programa Nacional para la Prevencion y Erradicacion de la Violencia contra
las Mujeres e Integrantes del Grupo Familiar (AURORA) es una institucion que pertenece
al Ministerio de la Mujer y Poblaciones Vulnerables creado con Resolucién Ministerial

N° 088-2016-MIMP

4.2 COMPRENSION DE LOS DATOS

1.- Numero de consultas telefonicas hombres
Tipo de variable: Cuantitativo — discreto.
Valores positivos > =0

2.- Numero de consultas telefonicas mujeres.
Tipo de variable: Cuantitativo — discreto.
Valores positivos > =0

41

repositorio.unap.edu.pe
No olvide citar adecuadamente esta tesis
1



. UNIVERSIDAD

NACIONAL DEL ALTIPLANO
Repositorio Institucional

3.- Numero de consultas telefénicas sin sexo

Tipo de variable: Cuantitativo — discreto.

Valores positivos > =0

4.- Numero de consultas telefénicas

Tipo de variable: Cuantitativo — discreto

Valores positivos > =0

5.- Numero de consultas telefénicas de violencia psicologica

Tipo de variable: Cuantitativo — discreto

Valores positivos > =0

6.- NUmero de consultas telefénicas de violencia fisica

Tipo de variable: Cuantitativo — discreto

Valores positivos > =0

7.- Nimero de consultas telefénicas de violencia sexual

Tipo de variable: Cuantitativo — discreto

Valores positivos > =0

8.- NUmero de consultas telefénicas de violencia econdémica

Tipo de variable: Cuantitativo — discreto

Valores positivos > =0
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9.- Numero de consultas de otro tipo

Tipo de variable: Cuantitativo — discreto

Valores positivos > =0

Observandose que todas las variables en estudio son de tipo cuantitativo discreto,

por lo que requiere de métodos especificos para el analisis de estos datos.

Padilla (2019) propone que la obtencion de patrones en cada uno de los
procesos se realiza basado en caracteristicas de los datos, asi para generar las reglas

de asociacion es necesario una estructura de los datos.

Al ser datos de ciencias sociales de acuerdo a Rojas & Gomez (2014) la minera
de datos es aplicada en una variedad de ciencias, puede ser utilizada en todas las
actividades que realiza y procesa el ser humano que presenten la generacion de datos que

requieran ser analizados para proporcionar un conocimiento.

Objetivo especifico 2. Realizar el andlisis de mineria de datos descriptiva de los

reportes atendidos por el programa nacional contra la violencia familiar.

4.3 PREPARACION DE LOS DATOS
En esta etapa de preparacion de datos se verifica la cantidad de datos vacios

(faltantes) en cada variable, cuantificAndose y presentandolo en el software R 4.2.X

43

repositorio.unap.edu.pe
No olvide citar adecuadamente esta tesis
1



. UNIVERSIDAD

NACIONAL DEL ALTIPLANO
Repositorio Institucional

Tabla 01.Porcentaje de datos vacios por variable

Variable Porcentaje de vacios
NCT Violencia sexual 3.91%
Otras Consultas 3.91%
NCT Hombres 4.35%
NCT Violencia Psicoldgica 7.39%
NCT Violencia Fisica 18.70%
NCT Mujeres 34.35%
NCT Total 41.74%
NCT Violencia Econémica 66.09%
NCT Sin Sexo 66.52%

A partir de la tabla 01 se genera la siguiente figura

100.00%
90.00%
80.00%
70.00% 66.09% 66.52%
60.00%
50.00%
41.74%
40.00% 34.35%
30.00%
20.00% 18.70%
. (]
7.39%
10.00% — 391%  391%  4.35% ’
0.00% [ | [ | [ |
NCT Otras NCT NCT Total NCT NCT Sin
Violencia Consultas Hombres V|o|enC|a VlolenC|a MUJeres Violencia Sexo
sexual Psicologica  Fisica Economica

Figura 04.Porcentaje de datos vacios por variable
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Segun la figura 04 el porcentaje de vacios es de 66.52% en la variable Numero de
Consultas Totales Sin Sexo, 66.09% en el Numero de Consultas Totales por Violencia
Econdmica, 41.74% en el Numero de Consultas Totales, 34.35% Numero de Consultas
Totales de Sexo Mujer, 18.70% de Numero de Consultas Totales por Violencia Fisica,
7.39% NUmero de Consultas Total por violencia Psicologica, 4.35% Numero de
Consultas Total de Sexo Hombre, 3.91% Numero de Consulta Total por Otras consultas

y el 3.91% Numero de Consulta Total por Violencia Sexual.

Imputando los datos vacios mediante la libreria MICE 3.13.0 usando el algoritmo

‘CART’

Tabla 02.Porcentaje de datos vacios luego de ser imputados

Variable Porcentaje de vacios
NCT Violencia sexual 0.00%
Otras Consultas 0.00%
NCT Hombres 0.00%
NCT Violencia Psicoldgica 0.00%
NCT Violencia Fisica 0.00%
NCT Mujeres 0.00%
NCT Total 0.00%
NCT Violencia Economica 0.00%
NCT Sin Sexo 0.00%

Luego de ser imputados segln la tabla 02 se aprecia que todas las variables
contienen 0.00% de datos vacios, por ello quedan listas para ser analizadas. Segun

Echeverry & Salazar (2017) estos procesos son necesarios porque, a pesar de todos los
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controles para la gestion de la informacion, los usuarios incurren de modo permanente en
errores de digitacion que hacen dificil la coincidencia de los datos y la futura gestion del

conocimiento.

Tabla 03.Resumen descriptivo

Variable n Media  Desv.Est Mediana Minimo Maximo Rango

NCT Total 230 631.0 313.0 703.5 46.0 962.0 916.0
NCT Hombres 230  158.5 157.5 107.0 5.0 864.0 859.0
NCT Mujeres 230 587.4 329.3 554.5 38.0 975.0 937.0

NCT SinSexo 230  87.3 146.3 0.0 00 6720 6720

NCT Violencia o5y 599 2415 2115 100 9640 954.0
Psicologica

NCTF\I,{S'i‘(’:LenC'a 230 4475 3059 3815 170  990.0 973.0

NCT Violencia 554 gg4 97.5 555 30 5480 5450

Sexual

NCT Violencia o5y 5, 4 54.5 2.0 00 2100 2100

Econdmica

Otras Consultas 230 106.0 163.3 44.0 1.0 896.0 895.0

Segun la tabla 03 en el resumen descriptivo para cada variable en la primera
columnay sus respectivos valores donde observamos la cantidad de datos (n), el promedio
aritmético por variable (Media), la desviacion estandar (Desv.Est), la mediana (Mediana),
el minimo valor registrado (Minimo), el maximo valor registrado (Méaximo) y el Rango

que es calculado por el maximo valor menos el minimo valor.
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Para la realizacion del analisis descriptivo se procede a usar el paquete ggpubr

mediante la funcion gghistogram

401
. E I
L :
L 1
O 1
o :

201 : |

0] = W Wﬁ—l_l_h—rl

[ TN T T
0 250 200 750 1001

Mumero de consultas total

Figura 05. Histograma del Namero de Consultas Total

En la figura 05 se observa el histograma del Numero de Consultas Total en el que
graficamente se observa una mayor concentracion de datos alrededor de las 1000
consultas por reporte, y en la linea discontinua representando el promedio aritmetico de

631.0 consultas.
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Figura 06. Histograma del Numero de Consultas Hombres

En la figura 06 observamos el histograma del Numero de Consultas Hombres en
el que la mayoria de las barras oscilan alrededor del promedio aritmetico de 158.5

consultas por reporte.
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Figura 07. Histograma del Nimero de Consultas Mujeres

En la figura 07 observamos el histograma del Numero de Consultas Mujeres
donde se observa una alta concentracion en Numero de Consultas de Sexo Mujer que se
aproximan a las 1000 consultas por reporte , su promedio es de 587.4 consultas por

reporte.
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Figura 08.Histograma del NUumero de Consultas Sin Sexo

En la figura 08 se presenta el histograma del Numero de Consultas Sin Sexo y
se observa una alta concentracion en NUmero de Consultas de no proporcionaron
informacion sobre su Sexo de O por reporte consultas por reporte, en promedio 87.3

Consultas Sin Sexo por reporte.
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Figura 09. Histograma del Numero de Consultas de Violencia Psicol6gica

En la figura 9 se presenta el histograma del Nimero de Consultas de Violencia

Psicologica una mayor concentracion inferior a la media de 299.0 consultas por reporte.
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Figura 10. Histograma del Numero de Consultas de Violencia Fisica

En la figura 10 histograma del Numero de Consultas de Violencia Fisica una
fuerte variacién con respecto a su promedio 447.5 ya que las barras se encuentran
distribuidas inferior y superiormente con respecto al promedio. Arenas (2015) esta

violencia es la mas clara y evidente del maltrato.
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Figura 11. Histograma del Ndmero de Consultas de Violencia Sexual

En la figura 11 se presenta el histograma del Numero de Consultas de Violencia
Sexual que presenta una media de 88.1 consultas por reporte y la mayoria de los registros

son menores a 400 consultas de Violencia Sexual por reporte.
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Figura 12. Histograma del Numero de Consultas de Violencia Econémica

En la figura 12 se presenta el histograma del Numero de Consultas de Violencia
Economica siendo el que menos Consultas tiene siendo el promedio de 21.1 consultas
por reporte, asimismo se observa una acumulacién cercana a las 0 consultas por Violencia

Econdmica en los reportes.
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Figura 13. Histograma del Numero de Consultas de Otro Tipo

En la figura 13 se presenta el histograma del Numero de Consultas de Otro Tipo
observandose que se acumulan este tipo de consultas alrededor de su promedio aritmético

de 106.0 por reporte.
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Figura 14. Matriz de correlaciones

En la figura 14 y tabla 04 observamos una alta correlacion entre diversas variables
que aparentemente estarian creando 2 clusteres encasillados en el que la correlacion es

mayor a 0.4.
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4.4 MODELADO
Para la creacion de los Clusteres se utiliza el algoritmo de “K means” para los
Clusteres individuales y el Analisis de Componentes Principales para realizar los Clasters

por variables.

K medias

Clasters con diversos valores de “K” para observar las posibles agrupaciones y su

comportamiento.

Usando los paquetes factoextra 1.0.7 y ggpubr 0.2.5
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Figura 15.ClUsteres con diversos valores de “K”

En la figura 15 se observa el comportamiento de las diferentes agrupaciones con valores

de k desde 2 hasta 12 grupos o Clusteres.
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Elegir el nimero 6ptimo de k segun el enfoque de average Silhouette
Que mide la calidad de agrupacion segin Kaufman & Rousseeuw (2009)

determina qué tan bien se encuentra cada objeto dentro de su grupo.

Utilizando el paquete factoextra 1.0.7

0.6

=
o
1

=
M
1

Zalidad de agrupamiento

0.01

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Mumero de Cllsters

Figura 16. Calidad de agrupacion segun el enfoque de average Silhouette

En la figura 16 segun este criterio de average Silhouette el nimero optimo de clusters (k)

es 2 teniendo una calidad del 60% de agrupacion.

Kaufman & Rousseeuw (2009) el enfoque de average Silhouette mide la calidad de un
agrupamiento. En otras palabras, determina qué tan bien se encuentra cada objeto dentro

de su grupo.
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Analisis de componentes principales

Usando el paquete factominer 1.34 y factoextra 1.0.7

Tabla 05.Porcentaje de varianza explicando por Clasteres/Componentes

. . Porcentaje de varianza
Componente Porcentaje de varianza

acumulada
comp 1l 63.52% 63.52%
comp 2 15.85% 79.37%
comp 3 10.68% 90.05%
comp 4 5.23% 95.28%
comp 5 2.04% 97.32%
comp 6 1.39% 98.71%
comp 7 0.62% 99.34%
comp 8 0.53% 99.86%
comp 9 0.14% 100.00%
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Figura 17.Porcentaje de varianza explicado por Clusteres

Segun la figura 17 y tabla 05 por lo expuesto por Plaza & Cardozo (2018) la
ubicacién de una curva (codo) en la parcela/Cluster generalmente se considera como un
indicador del niamero apropiado de conglomerados, y segun el porcentaje de varianza
explicado ya que utilizando 2 dimensiones (ClUsters) se obtiene un porcentaje de varianza

acumulado de 79.37% de representacion.

Utilizando el criterio de % de varianza acumulada y el criterio de average

Silhouette procede a realizar 2 agrupaciones.
4.5 EVALUACION

Wss significa la suma total de cuadrados de las distancias entre los puntos y los

centroides wss correspondientes para los k Clusters
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Una medida es la suma de cuadrados dentro del cluster (WSS), que mide la
distancia promedio al cuadrado de todos los puntos dentro de un cluster al centroide del
claster. Para calcular WSS, primero encuentra la distancia euclidiana (ver la figura a
continuacion) entre un punto dado y el centroide al que estd asignado. Luego itera este
proceso para todos los puntos en el grupo y luego suma los valores para el grupo y divide
por el nimero de puntos. Finalmente, calcula el promedio en todos los grupos. Esto le
dara el WSS promedio (Plaza & Cardozo, 2018).

Tabla 06. Distancias entre los puntos y los centroides correspondientes para los k

Clusteres

k2 k4 k6 k8 k10

2997129441  17377601.25  11301514.06  10270356.59 7817624.459
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Figura 18.Suma total de cuadrados

De acuerdo a la figura 18 y tabla 06 la suma total de cuadrados utilizando 2 Cluster es de
29971294 de distancia entre todos los puntos a sus centroides, a pesar de ser un nimero
elevado, estos resultados son apoyados por el analisis de componentes principales ya que

asegura el 79.37% de representacion.
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4.6 IMPLANTACION

Se aplica la Cauterizacidn usando 2 agrupaciones.

cluster

™~
F

-2 0 2 4 ]
Dim1 (63.5%)

Figura 19.ClUster generados con k = 2

Tabla 07.Cldster generados con k = 2

K means N %

Cluster 1 110 47.83%

Claster 2 120 52.17%
Total 230 100.00%

Como se observa en la figura 19 y tabla 07 se aprecia una clara diferencia entre
los Cluster 1 y 2 donde el 47.83% de los reportes pertenecen al Cluster 1, el 52.17%

pertenecen al Cluster 2 (Ver anexo 5).
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Determinando que variables estan asociadas a los Clasteres mediante analisis de

componentes principales y la calidad de representacion

Variables - PCA

1.0-
0.5-
%‘_ Cluster
[F ]
1 1 e e e - —= 1
o I
E | = 2
[ |
-0.5-
-1.0- i
1 1 I 1 1
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0
Dim1 (63.5%)

Figura 20. Clusteres y Componentes Principales

Segun la figura 20 el circulo de correlacion usando el de 79.37% de representacion
describe que todas las variables pertenecen al Cluster 1; excepto la variable de Numero

Total de Consultas Por Violencia Econdmica.

Abdi & Williams (2010) definen que las caracteristicas del circulo de correlaciones son

= Las variables correlacionadas positivamente se agrupan.

= Las variables correlacionadas negativamente se colocan en lados opuestos del
origen del grafico (cuadrantes opuestos).

= La distancia entre las variables y el origen mide la calidad de las variables en el
mapa de factores. Las variables que estan alejadas del origen estdn bien

representadas en el mapa de factores.
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La correlacion entre una variable y un componente principal (CP) se utiliza como
las coordenadas de la variable en el CP. La representacion de las variables difiere del
grafico de las observaciones: las observaciones estan representadas por sus proyecciones,

pero las variables estan representadas por sus correlaciones (Abdi & Williams, 2010).

De ello se deduce que las flechas observadas de color rojo estan relacionadas entre
si y que la variable nimero de consultas total de violencia econémica no se asocia con las

variables por ello se situa cercano al cuadrante horizontal superior.

Contribucién de las variables a los Clusteres mediante Analisis de Componentes
Principales

Tabla 09.Contribucion de las variables a los Clusteres de ACP

Cluster 1 Cluster 2
Variable
% Pertenec % Pertenec
e e
NCT _Total 14.02% Si 6.23% no
NCT_Hombre si Si
S 13.68% 10.64%
NCT_Mujeres 14.76% Si 6.05% no
NCT _sin_Sex No o
0 5.49% 6.91%
NCT_V_PS 1450% O 1300 °
NCT_VF 1560% O 324% O
NCT_VS 1201% O 1096% O
NCT_VE 0.17% O 3019% O
OTRAS_C 8860 O 20.49% O
Total de i i
representacion 85.47% 76.28%
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En la tabla 09 se presentan las contribuciones de las variables en estudio tanto
para claster 1y para el cluster 2, se considera que una variable pertenece a un cluster

cuando supera el 10% de contribucion, valor planteado por el investigador.

Las variables que no se correlacionan con ningin Componente Principal o Cluster

0 de baja contribucion podrian eliminarse para simplificar el analisis general.

Segin Pérez (2008) el analisis de componentes principales busca descubrir
variables latentes no observables directamente. Tiene como objetivo descubrir la
estructura subyacente de un conjunto de datos cuantitativos definiendo un pequefio

numero de agrupaciones comunes que expliquen la mayor parte de la varianza observada.

Aquellas variables que pertenecen a un componente o cluster, segun la teoria del
analisis de componentes principales, esta agrupacion se realiza entre variables que estan

correlacionadas altamente, en tal sentido segun el objetivo general a continuacion.
Cumpliendo el objetivo general

Aplicar mineria de datos para explorar informacion que nos permita encontrar qué
relacion tienen los reportes atendidos por el Programa Nacional para la Prevencion y

Erradicacion de la Violencia contra las Mujeres e Integrantes del Grupo Familiar.

Para ello utilizaremos el estadistico de medida de adecuacion muestral de Kaiser-Mayer-

Olikin (KMO)

Pérez & Medrano (2010) argumenta que “La l6gica del indice KMO es que, si las
variables comparten factores comunes, los coeficientes de correlacion parcial deben ser
pequefios y por ende los valores de la diagonal de la matriz deben ser elevados, es decir,
si es elevada la proporcion de coeficientes grandes en la matriz existe mayor interrelacion
entre las variables). EI KMO se interpreta de manera semejante a los coeficientes de
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confiabilidad, vale decir, con un rango de 0 a 1 y considerando como adecuado un valor

igual o superior a 0.50, el cual sugiere una interrelacion satisfactoria entre los items”.

En otras palabras, esto quiere decir que si el coeficiente KMO supera el valor 0.5
segun este autor existe una interrelacion de las variables de los reportes del programa

nacional contra la violencia familiar.

El test de esfericidad de Bartlett contrasta la hipétesis nula que supone que la matriz de
correlaciones es una matriz identidad (1 en la diagonal principal el resto 0), de darse esta
situacién no existirian correlaciéon significativa entre los reportes atendidos por el
Programa Nacional para la Prevencion y Erradicacién de la Violencia contra las Mujeres

e Integrantes del Grupo Familiar.

Tabla 10.Valores del indice KMO

Variables KMO
NCT_Total 0.803725375
NCT_Hombres 0.837410751
NCT_Mujeres 0.762105261
NCT_sin_Sexo 0.744733751
NCT_V_PS 0.91809141
NCT_VF 0.855311502
NCT_VS 0.915538687
NCT_VE 0.739874614
OTRAS _C 0.845302296

Total 0.8372681

En la tabla 10 se observa que los indices KMO en total es de 0.8372681 que supera

el 0.5 seguin Pérez & Medrano (2010) existe interrelacion satisfactoria entre los items.
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Test de esfericidad de Bartlett cuya hipotesis estadistica es:

Ho: la matriz de correlaciones es igual a la matriz identidad, cuyo caso no existe relacion
entre los reportes atendidos por el Programa Nacional para la Prevencion y Erradicacion

de la Violencia contra las Mujeres e Integrantes del Grupo Familiar.

Hi: la matriz de correlaciones es diferente a la matriz identidad, en tal medida existe
relacion entre los reportes atendidos por el Programa Nacional para la Prevencion y

Erradicacion de la Violencia contra las Mujeres e Integrantes del Grupo Familiar.

Utilizando el paquete psych 2.2.9

Cuyo valor p es igual a 0 lo que implica que al nivel de confianza del 95% se
acepta Hi: la matriz de correlaciones es diferente a la matriz identidad, existen
correlaciones significativas de los reportes atendidos por el Programa Nacional para la
Prevencion y Erradicacion de la Violencia contra las Mujeres e Integrantes del Grupo

Familiar.

Lo que implica relacion entre las variables en estudio.

De la tabla 09 resume la contribucion de las variables para el cluster 1 en la siguiente

figura
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Figura 21. Contribucion de las variables para el cluster 1

En la figura 21 se observa que de color azul son las variables que contribuyen al
cluster 1 que superan el 10% de contribucion y de color amarillo aquellas que no superan

el 10% de contribucion, las variables que contribuyen al clister 1 son:

NuUmero de Consultas Telefénicas Total

Numero de Consultas Telefénicas Hombres

NUmero de Consultas Telefonicas Mujeres

NUmero de Consultas Telefdnicas Por Violencia Psicoldgica

NuUmero de Consultas Telefénicas Por Violencia Fisica

NuUmero de Consultas Telefénicas Por Violencia Sexual

De la tabla 09 resume la contribucion para el clster 2 en la siguiente figura

Contribucién de las variables al clUster 2
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OTRAS_C I 24.49%
NCT_VE I 30.19%
NCT_VS N 10.96%

NCT_VF 3.24%
NCT_V_PS 1.30%
NCT_sin_Sexo 6.91%
NCT_Mujeres 6.05%

NCT_Hombres [N 10.64%

NCT_Total 6.23%

0.00% 10.00% 20.00% 30.00% 40.00% 50.00% 60.00% 70.00% 80.00% 90.00% 100.00%

Figura 22. Contribucion de las variables para el cluster 2

En la figura 22 se observa que de color amarillo son las variables que no
contribuyen al cluster 2 y no superan el 10%, de color azul aquellas que superan el 10%

de contribucion, las variables que contribuyen al clster 2 son:

Contribucién de las variables al cluster 2
e Numero de Consultas Telefénicas Por Violencia Sexual
e Numero de Consultas Telefénicas Por Violencia Econdmica
e Numero de Consultas Telefénicas Por Otras Consultas

e NuUmero de Consultas Telefénicas Hombres

Estas variables estadisticamente alttamente correlacionadas entre si,

En la tabla 09 y figura 21 observamos que en el Claster 1 pertenecen las siguientes

variables:

e Numero de Consultas Telefénicas Total
e Numero de Consultas Telefénicas Hombres

e Numero de Consultas Telefonicas Mujeres
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e Numero de Consultas Telefénicas Por Violencia Psicoldgica
e Numero de Consultas Telefénicas Por Violencia Fisica

e NuUmero de Consultas Telefénicas Por Violencia Sexual

Que conjuntamente acumulan un 85.47% de representacion en el Claster 1 denominado

como “Cluster en el que no incluye la violencia econémica”.

En la tabla 09 y figura 22 observamos que en el Cluster 2 pertenecen las siguientes

variables

NuUmero de Consultas Telefénicas Por Violencia Sexual

Numero de Consultas Telefénicas Por Violencia Econémica

NUmero de Consultas Telefénicas Por Otras Consultas

NuUmero de Consultas Telefénicas Hombres

En conjunto acumulan un 76.28% de representacion en el Cluster 2 denominado “Factor

en el que la violencia econdmica es muy importante”.
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V. CONCLUSIONES

PRIMERA

Se logro desarrollar la mineria de datos utilizando técnicas de Clusterizacion para
los grupos de individuos mediante el algoritmo de “K means” con 2 Clusters integrados
por el 47.83% de los reportes en el primeroy 52.17% de los reportes en el segundo; con
una suma total de cuadrados de 29971294 de distancia entre todos los puntos a sus
centroides,, para agrupar las variables el Analisis de Componentes Principales agrupando
las variables en 2 Clasters o Componentes Principales, el primero con 85.47% de
representacion denominado “Cluster en el que no incluye la violencia econdémica”, el
segundo con un 76.28% de representacion denominado “Cluster en el que la violencia
econdmica es muy importante”. Siendo el Test de esfericidad de Bartlett significativo lo
que implica que, la matriz de correlaciones es diferente a la matriz identidad, en tal
medida existe relacion entre los reportes atendidos por el Programa Nacional para la
Prevencion y Erradicacion de la Violencia contra las Mujeres e Integrantes del Grupo
Familiar confirmado por el indice KMO de 0.837 que se interpreta que existe interrelacion

entre los items analizados.
SEGUNDA

El Programa Nacional para la Prevencion y Erradicacion de la Violencia contra
las Mujeres e Integrantes del Grupo Familiar (AURORA) es una institucion que pertenece
al Ministerio de la Mujer y Poblaciones Vulnerables que en el que el promedio de
Consultas Hombres es de 159 por reporte, 587 en promedio de Llamadas Telefénicas

Mujeres por reporte.
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TERCERA

El Ndmero de Consultas por Violencia Fisica en promedio comprende a 448 por
reporte, el NUmero de Consultas por Violencia Psicol6gica en promedio son 299 consultas
por reporte, el Numero de Consultas por Violencia Sexual presenta una media de 88
consultas por reporte, el Numero de Consultas por Violencia Econémica ese de 21
consultas por reporte. Lo que da a relucir que hay muchas méas Consultas por Violencia

Fisica.
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V1. RECOMENDACIONES

PRIMERA

Al Estado Peruano, a tomar medidas basadas en andlisis de datos, asi como es
importante interconectar los sistemas informaticos y asi aplicar sistemas automatizados
en tiempo real con los algoritmos resultantes de la mineria de datos brindando servicios

mas eficientes, asi encaminarnos a un pais de industria 4.0.
SEGUNDA

A tesistas interesados en la mineria de datos considerar es el tema de la
recopilacion de informacién que no fue considerado dentro de los alcances de este trabajo,

mediante herramientas de ingesta de datos de redes sociales como Flume.
TERCERA

A las instituciones puablicas no considerar a la Mineria de Datos como gastos
innecesarios, se recomienda considerar como una inversién que proporciona ventajas
competitivas implicando nuevas oportunidades de resolucion de conflictos y de desarrollo

nacional.
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Anexo 02.Acceso a los datos linea 100

https://www.datosabiertos.gob.pe/dataset/mimp-n%C3%BAmero-de-consultas-

telef%C3%B3nicas-atendidas-seg%C3%B An-sexo-grupo-de-edad-tipo-de-violencia-y

(3 Twitter
@ Linkedin
B Googler
1 Facebook

MIMP Numero de consultas telefonicas atendidas,
segun sexo, grupo de edad, tipo de violencia y
departamento LINEA100

& Gobernabilidad Desarrolio Social

PROTECCION FRENTE A LA VIOLENCIA DE GENERO - LINEA 100 - Numero de consultas telefonicas atendidas, segun

sex0, grupo de edad, tipo de violencia y departamento en el MIMP

Dato y Medio de Distribucién

% MIMP Nimero de consultas telefénicas atendidas, segin sexo, grupo de
| edad, tipo de violencia y departamento LINEA100 m

N NG seg(in sexo, grup
s ===
PROTECCION FRENTE A LA VIOLENCIA DE GENERO - LINEA 100 - Numero
de consultas.

" 4 - NG idas, segi
sex0, grupo de edad, tipo de violencia y departamento
Diccionario de Datos: Numero de consuitas telefonicas atendidas, segun

560,

comsultas temtémeas MM unEAT0 Proteccion trente 2 5 voiancia de género
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Anexo 03.Caodigo utilizado
library(mice)
library(factoextra)
library(ggpubr)
library(psych)
library(FactoMineR)
library(corrplot)
gggdatos <- read.csv("Datos.csv",stringsAsFactors = F)
datos <- as.data.frame(apply(datos, 2, as.numeric))
na_count <-function (x) sapply(x, function(y) sum(is.na(y)))
vacios<-na_count(datos)
vacios<-sort(vacios/length(datos$NCT_Total)*100)
imputed Data <- mice(datos, m=5, maxit = 20, method = "cart’, seed = 500)
datos <- complete(imputed_Data)

colnames(datos) <-
Cc('NCT _Total' ' NCT_Hombres','NCT_Mujeres',NCT _sin_Sexo'/NCT_V_PS''N
CT_VF,NCT_VS/NCT_VE''OTRAS_C)

#histogramas
gghistogram(datos, x = "NCT_Total", fill = "red",
add = "mean", rug = TRUE)
gghistogram(datos, x = "NCT_Hombres", fill = "blue",
add = "mean", rug = TRUE)
gghistogram(datos, x = "NCT_Mujeres”, fill = "green”,
add = "mean", rug = TRUE)
gghistogram(datos, x = "NCT _sin_Sexo", fill = "black",
add = "mean", rug = TRUE)
gghistogram(datos, x = "NCT_V_PS", fill = "orange",
add = "mean", rug = TRUE)
gghistogram(datos, x = "NCT_VF", fill = "red",
add = "mean", rug = TRUE)
gghistogram(datos, x = "NCT_VS", fill = "yellow",
add = "mean", rug = TRUE)
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gghistogram(datos, x = "NCT_VE", fill = "lightgray",
add = "mean”, rug = TRUE)
gghistogram(datos, x = "OTRAS_C", fill = "lightgray",

add = "mean", rug = TRUE)
corl<-cor(datos)

corrplot(corl,method="number',order =~ = ‘'hclust'addrect =  3,addgrid.col =
"darkgray",number.cex = 0.75)

kmo<- KMO(datos)
print(kmo)
k2 <- kmeans(datos, centers = 2)
k4 <- kmeans(datos, centers = 4)
k6 <- kmeans(datos, centers = 6)
k8 <- kmeans(datos, centers = 8)
k10 <- kmeans(datos, centers = 10)
k12 <- kmeans(datos, centers = 12)
k2 <-fviz_cluster(k2,datos,geom ="point",main="")
k4 <-fviz_cluster(k4,datos,geom="point',main="")
k6 <-fviz_cluster(k6,datos,geom="point',main="")
k8 <-fviz_cluster(k8,datos,geom="point',main="")
k10<-fviz_cluster(k10,datos,geom="point’,main="")
k12<-fviz_cluster(k12,datos,geom="point’,main="")
ggarrange(k2, k4,k6,k8,k10,k12 + rremove("x.text"),
labels = ¢(" k=2", " k=4", " k=6"," k=8"," k=10"," k=12"))
fviz_screeplot(res.pca, addlabels = TRUE, ylim = ¢(0, 100))+

labs(x="Clusters / Agrupaciones”,y="Porcentaje de varianza
explicado”,main=NULL)

res.pca <- PCA(datos, graph = FALSE)

var <- get_pca_var(res.pca)

grp <- as.factor(k2$cluster)

res.km <- kmeans(var$coord, centers = 2, nstart = 25)
grp <- as.factor(res.km$cluster)

fviz_pca_var(res.pca, col.var = grp,

palette = c("red", "blue™),
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legend.title = "Cluster")
#numero optimo
set.seed(123)
fviz_nbclust(datos, kmeans, method = "wss")
set.seed(123)
fviz_nbclust(datos, kmeans, method = "silhouette™)+

labs(x = 'Numero de Clusters', y = 'Calidad de agrupamiento',title=NULL)
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